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RESUME

Le design final d’'une fosse a ciel ouvert consét@éterminer les contours ultimes de la fosse
au-dela desquelles la poursuite de I'exploitationgisement n’est plus souhaitable. L’objectif
premier de I'optimisation d’'un design de fossedestéfinir des contours ultimes qui maximisent
le profit net de la fosse. Ce processus se présemteme un probleme d’optimisation

combinatoire ou il importe de trouver une sélectierblocs qui maximise le profit.

L’approche classique d'optimisation de fosse, préesment utilisée en industrie, est
généralement basée sur des teneurs de blocs krigépimisation du design repose sur les
valeurs nettes (profits) des blocs du gisement. Calsurs nettes dépendent des codts
d’extraction (sautage et halage), des colts deetnaint, de la classification économique des
blocs (stérile/minerai) et des revenus engendregap@neur en métal des blocs. Les teneurs de
blocs sont appliquées a une fonction de profit eaevafin de déterminer leur valeur nette
respective. Les valeurs nettes sont ensuite soaraise algorithme d’optimisation qui permet de
trouver la sélection de blocs maximisant le prdfiensemble de ces blocs correspond aux
contours ultimes de la fosse. Peu importe l'alpong d’optimisation choisi, les méthodes
d’optimisation considérent que les valeurs nettes @locs sont connues et dépourvues
d’incertitudes et d’erreur. Cette hypothese egbtrs invalide puisqu’il est impossible d’estimer

parfaitement les teneurs d’un gisement.

Le risque lié a la géologie est reconnu comme dwriacteur prédominant quant a I'échec
eventuel d’'un projet minier. Cette incertitude attintérét a étre modélisée et intégrée au
processus d’optimisation du design de fosse atwaller le risque sur la valeur nette du projet,
les flux de trésorerie attendus ou les quantitésndeerai récupérées. Un gain substantiel au
niveau de la valeur de la fosse serait obtenu esidérant I'incertitude géologique. Une fagcon
d’envisager ce probléme est de recourir a des aitlonks géostatistigues pour exprimer

I'incertitude sur les teneurs.

L’'approche proposée dans ce mémoire est une appretdthastique ou les simulations
géostatistiques sont utilisées afin d’inclure t&ue géologique dans le processus d’optimisation.

Cette nouvelle approche repose sur I'optimisaties dspérances des valeurs nettes des blocs.
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Plutét que d'appliquer la fonction de profit auxlewrs krigées comme dans I'approche
classique, cette fonction de profit est appliguéehacune des simulations géostatistiques
séparément et la moyenne est ensuite calculégydritime d’optimisation utilisé est de type

« flux maximal » calculé sur un graphe orientéedt démontré dans ce mémoire que la solution
optimale stochastique prévoit nécessairement ufit mapérieur a la solution classique (sous
hypothése que la moyenne des valeurs simuléesldes ¢orrespond a la valeur krigée). Ce

résultat théorique est confirmé par deux étudasadesynthétiques.

Une premiére étude a été réalisée sur un gisenéeérd aléatoirement, dont les caractéristiques
sont entierement connues et contrdlées, afin dderdla qualité des estimations et des designs
obtenus. La fosse stochastique permet un gain d€er3,81% pour la quantité réelle d’or
récupérée par rapport a la fosse classique etinrrégl de 8,66% sur la valeur nette de la fosse.
Une seconde étude de cas a été menée sur le gisemngiere Canadian-Malartic de la
Corporation miniére Osisko. La fosse stochastiqéeqgit un gain moyen de 4,04% (453,46
pour la quantité réelle d’or récupérée par rappdéa fosse classique et un gain moyen de 1,33%

(83,01 M US$ avec un prix de l'or fixé a 825 US9/sar la valeur nette de la fosse.

Dans chaque cas, la fosse stochastique exploitexniii@certitude sur les teneurs et permet
d’exploiter davantage le potentiel du gisementeetétiuire le risque au maximum. En résumé, la
fosse stochastique est plus performante que l& fdsssique, en plus d’étre plus performante

gu’'une fosse basée sur une seule simulation.
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ABSTRACT

An open pit design consists in defining the ultienpit shell beyond which the exploitation is not
to be desired. The primary objective of open pitirojzation is to find the pit design that
maximizes the profit. This process is presented asmbinatorial optimization problem where

the objective is to find a selection of blocks thetximizes profit.

The traditional approach, currently used in theustdy, relies on kriged block grades from which
a profit for each block is calculated based on aveg profit function. The profit function’s

inputs are the mining costs (drilling, blasting anauling), the processing costs, the block
economical classification (ore/waste) and the recaivie block value. The block profits are then
subjected to an optimization algorithm that finle selection of blocks that maximizes profit.
Regardless of the optimization algorithm usedilit @nsiders than the block profits are known
and certain. This hypothesis is always invalid lbigeait is impossible to perfectly estimate ore
grades. The geological risk related to ore gragé&mown as a dominant factor in mine valuation
and for possible project failure. The open pit optiation approach greatly benefits from the
integration of grade uncertainty. One approacti® roblem is to use geostatistical simulations

to model grade uncertainty.

The approach proposed in this thesis is to useitonal simulations in a stochastic optimization
program to include the geological risk. The aldoritoptimizes the expected profit of the blocks
computed from the conditional simulations. The m@ation algorithm used is a "maximum
flow" type algorithm calculated on a directed graecause of the convexity of the profit
function, the pit computed on expected profit dédfesubstantially from the traditional one
obtained with kriged grades.

In this thesis, it is shown that the stochasti¢rogt solution predicts a higher or equal profitrtha
the traditional optimal solution (under the assuompthat the average of simulated block grades
corresponds to the kriged grade). This theoretieallt is confirmed by two synthetic case
studies.

A first case study was conducted on a fully comdbl synthetic deposit with known

characteristics in order to assess the qualityhefgredicted pit profits. The results show that
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stochastic optimization yields 8.66% more profaritthe traditional optimization. Moreover, the
amount of gold recovered is 73.81% higher withgtoehastic pit.

A second case study was conducted on Osisko’s Ganddhlartic gold deposit. The stochastic
approach predicts a significant increase in reaiergold and in pit profit compared to the
traditional pit design. Furthermore, the stochagiicprovides an average increase of 4.04%
(453.4 K 0z) on the real amount of gold recovened @ average increase of 1.33% (US $ 83.01
million with a gold price fixed at US $ 825/0z) ieal pit profit. In each case, the stochastic
approach makes better use of grade uncertaintyaladls more profitable operations while

minimizing risk.



TABLE DES MATIERES

REMERCIEMENT S ..ottt e et e e et s e e e nnae s e e e et e e e e aan e aeee A\
RESUME ..ottt emnms £ 6421242121118ttt ettt Y
AB ST RA C T et e e e ettt e e e e e et et e e et e ettt e e e e aeerarnas VII
TABLE DES MATIERES ....ootiiiiite ettt semeee ettt ettt ste st assae s senesneesessesaneesessne e IX
LISTE DES TABLEAUX. ..ottt eeen ettt ettt e e et e e e e e aan e e e e et e e e e aanns X1l
LISTE DES FIGURES ... ittt e ettt e e e e e e e e e nnaa s XV
LISTE DES SIGLES ET ABREVIATIONS ......oooviiiteeteieieeeeeeeeteeee ettt eneans XVI
LISTE DES ANNEXES ... oottt e et s e e e e nne e e e e et e e e eennns XX
CHAPITRE 1 INTRODUCTION ...uuiiiiiiiieiiiiiis et e smeeme e e s e e et n e e e aanne e e e snnns 1
1.1 Probl@matiQUue ... 2
I © o 1= o1 11 OO PPPOPSR 3
1.3 Introduction a I'approche stochastique et SOn IMGIEe.............cceeeveeeriiiiiiiiiieeenn 3.
1.4 Organisation AU MEMOIE ..........cc..uuuuet s eeteeeeeaaeeeeasanntteaeeeeaaeeessssnmeeneeeeesannnnes 5
CHAPITRE 2 REVUE DE LITTERATURE .....coooviitieteceeceeeeeteeaet ettt sttt 7
2.1  L’approche classique d’optimisation de fosse a@iglert .............ccccceeeeeeeiiiiennne. 7.
2.1.1 Probléme de fermeture maximale d’'un graphe.........ccccceeiiiiiiiieeeeeee, 9..
2.1.2 Probléme de flux maximal dans un graphe biparti ..o, 10
2.2 Problématique liée a I'utilisation de I'approchasdique d’optimisation de fosse ..... 11
2.3 Choix de la fonction-objectif & OPtIMISEr ....cccccviiiiiieeiiiiieee e 11
2.3.1 Maximiser le profit des DIOCS...........ooe e 12
2.3.2 Minimiser la perte des DIOCS ........uuvviiiiiieeiei 12
2.3.3 Maximiser le rapport profit/perte des blOCS ....cceeeeeeieiiiiiiiiii e, 12

2.3.4 Comparaison et performance des MEéthodes ....cccevviviviiiiiiiiiiiiiieiieieieiiiins 12



2.4  Meéthodes de simulations géostatistiques utilisées ¢ domaine minier ................. 13
2.4.1 Meéthode de simulation séquentielle gaussienne (SGS).......cccovvvviviiiiiiiniiinenennn, 14
2.4.2 Méthode de simulation spectrale (FTT-Ma) .....ccccouvriireiiieeeniiiiiieieeee e 14
2.4.3 Méthode de simulation des bandes tourNaNteS..........coeveiviiiiiiiiiieeieeee s 15

2.5 Utilisation des simulations géostatistiques poaptimisation de fosse...................... 15
2.5.1 Incertitude sur un design dONNE ..............uuuuueeieimemiriiriiiiie e ————— 16
2.5.2 Performance relative de plusieurs deSignsS ......cccooeieriiiiin i, 16
2.5.3 Programme d’optimisation StoChasStiQUe...............evviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 18

2.6 Parametrisation de fOSSE ........ceiiiiiiiiimmeemie it e e 19

P A Y 011 =TT PP 20

CHAPITRE 3 THEORIE .....cooitieeeteee ettt eaeeae e 21

3.1 Effetinformation et effet SUPPOIL ........oo oo e 21

3.2  Techniques de calcul deS tENEUIS .........cceeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 22
G TNt R [T Vo [P 22
3.2.2 Simulations géostatistiques conditionnelles ..o, 25

3.3 Probléme d’optimisation de fOSSE...........cecceeeverriiiiiiiiiiiiieiiiiieieevieivever e 30
3.3.1 Modeélisation du ProbIEME .........cooiiiiiiiie e e e 30
3.3.2 Théorie des graphes €t FESEAUX ... eeeeeernriieeeereaeeasaanenneneeeeaeeaeseees 32
3.3.3 Probléme de fermeture maximale ............cccccmiiiiiiiiiiiiieeee e 33
3.3.4 Probléme du flux maximal..............ooooii i 36

CHAPITRE 4 ETUDE DE CAS — GISEMENT SIMULE .......c.eoveitiee e, 41

4.1  Caractéristiques du gisement SIMUIE....... o eeeeeereaririiiiiiiieee e eeeeeeeee e e 41

4.1.1 DiStribUtioN dES tEBNEUIS .......eviiiiiiiiiiieirtee et 42

4.1.2 Modele de VariOQramMIME .........cccvvviierees e seeeeeeaaaaeeaeeaeaaaeaeaaaaaaaaaaaeesaanaanannns 43



Xi

4.1.3 GEomMEtrie du QISEMENT .......ccceiiiieiie i eeeeeeneas 43
4.2  Echantillonnage du giSEmMent SIMUIE ..........cccoeeveeveieeceeeeieie e eeeaeeeen, 43
4.3  Estimation des teneurs par krigeage Ordinaire................eueeeveeeeeeeveeeeeemeneennennenn. 45

4.3.1 Variogramme utilisé pour e Krigeage.........ccueeeuereeiieieeiiiiiiiiiiieeee e 45

4.3.2 Comparaison des distributions de teneurs réelstanée.............c.ccccvvvvvvvivennnnnn. 46
4.4  Simulation des teneurs par la méthode des bandesalles ................evvvvvvvvevivinennnns 46

4.4.1 Modéle de covariance utilisé pour les simulations...............cccceveeereeeeeriinnnns 47.

4.4.2 Post-conditionnement des SIMUIatiONS.......ccccaaeieiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiienieieeneeieeees 47

4.4.3 Comparaison des distributions de teneurs réeB@@ailées..............ccvvvvvvvrriirnnnnnns 48
4.5  Optimisation des différents designs de fOSSe....ccc.coviiviiiiiiiiii e, 50

4.5.1 Détermination de la valeur nette des blOCS wmevneeeeeeeieiiieiieeeeceiieneeenn. B0

4.5.2 Application de I'algorithme « push-relabel » e ....cooeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 50
4.5.3 Parametres économiques des fosses a l'étude...........ccccevvviviiiiiiiiiiieieneeeen, 51
4.6  Performance relative des différents designs deefoss........cccccvvvvviiiiiiiiiiiiie e e 55
SV 11 1= = 58
CHAPITRE 5 ETUDE DE CAS — PROJET CANADIAN-MALARTIC........cooevevirereinenn 59
5.1 Description des gisements du projet Canadian-Malart............cccccovvvvviviiiiiinnnnnn. 95
ST I A o Tox= 1 [T i (o] o DU PPPPPPPP 59
5.1.2 GEOIOQIE IOCAIE .....ceeeveiiiiiiiiiieiet ettt 61
5.1.3 Type de gisement et de minéralisation.......ccecceeeoooeeiiiiiiiiieee, 62
5.2  Développements souterrains antérieurs au Projeta.a.......oooecereeeereeeeeesennnvneeen. 63
5.3 Campagne de forages et échantillonnage des gisement..............cccvvvvvvvvvennnnnnnnns 63
5.4  Description des données de forage et du « Blockdited..............ccooveeiiiiiinininnnnnnnn. 65

5.5 Modélisation des variogramimes ...........ooeceemeemuuumrnmunmin s sss s s sas e ssssssees 68



Xii

5.5.1 Ajustement visuel et automMatiQUE .........coccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 69
5.5.2  Validation CrOISEE ..........ciiiiiiiiiiiiit sttt e e e s e et e e e e e e s ssnmne e e e e e e e 71
5.5.3 Variogrammes FELEINUS .......cccoiiiiiii e ceeeeeeeiiiiiiiitieeebebeebbeabbbeesebaae s nmnnmeeeeeees 74
5.6  Estimation des teneurs par krigeage ordinaire................cueevveeeveveviiievemeneeenenenn 75
5.6.1 Comparaison des échantillons et des teneurs esimMee..........ccccevvvvvvevevveereeennnn. 75
5.7  Simulation des teneurs par la méthode des bandesatttes ..............ccccoeeveieviieiene, 76
5.7.1 Modele de covariance utilisé pour les simulations...............cccccveeereeeeeinnnnns 77
5.7.2 Post-conditionnement des Simulations.......ccooo.ooooiiii e 78
5.7.3 Comparaison des échantillons et des teneurs SIBIUELE.............cccvvvvvveviviereeennnn. 78
5.8  Optimisation des différents designs de fOSSe.....cc..uuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieenneee. 80

5.8.1 Détermination de la valeur nette des blOCS e eeeeeeeeeieeeieeieeieeeiieeee.80

5.8.2 Application de I'algorithme « push-relabel » o ..c.ooevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 81
5.8.3 Parametres économiques estimés des fosses a I'étude...........vvvvvviiiiiniinnnnnnns 83
5.8.4 Parametres economiques reels des fosses a l'étude..........ccccevvvviviiiiieiinennnn, 6 8
RS I Y 011 =TT PP 92
CHAPITRE 6  DISCUSSION ..ottt ieeeee ettt s semne s 93
6.1 Biais conditionnel dans I'estimation de la valeatta d’une fosse .............ccoeeeeeeennn. 93
6.2  Sélection des blocs sur valeurs estimées versasngaléelles ..............cccccceeeeninnnn. 94
6.3 Incertitude économique versus incertitude geOIOBUGU.........uvvrrrrrerrrmrrmrriiiniinnenns 94.

6.4  Considérations économiques et SOCIAIES ... . e eeeeeeiiiiiiiiiiieiieeieeeeeeee e eeeeen 95
CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES .....cooiiiieeeeeeiee ettt neeeee e 97
BIBLIOGRAPHIE ...ttt et e e e e e e e s snmne e e e e e e s e nnnnaeeeeeaeeas 100

ANNEXES ... e 105



Xiii

LISTE DES TABLEAUX

Tableau 1.1: Exemple de gain possible avec I'agg@tochastique .............cvvvviviiiiiiiicenne. 4
Tableau 4.1: Caractéristiques des deux modelessdmgnt ..............ooeveveiiiiiiiiiiei e, 42
Tableau 4.2: Parametres des distributions de teméale et krigée ..........cccccevviiiiiiiieennnn. 46
Tableau 4.3: Parametres économiques des fossesatgticlassique et stochastique ................ 51
Tableau 4.4: Statistiques UP et DR des designestefa l'étude ...........ccceovvvviieiiiiiiieceenmee. 56
Tableau 5.1: Informations concernant le « Block Blogdu projet Canadian-Malartic............. 65

Tableau 5.2: Modéles de variogrammes des diffédmtsaines géologiques du projet Canadian-

== U U o PPPPP PP TOPUPPPPPPPPS 69
Tableau 5.3: Statistiques d’écart pour les variogn@s iSOtrOPES ........uevveeeeeeeriienveees mmmmnns e 72
Tableau 5.4: Statistiques d’écart pour les variognas de Belzile Solutions Inc. ................ 72

Tableau 5.5: Différence d’ajustement entre lesogremmes isotropes et les variogrammes de

BelzZile SOIULIONS INC. ... e e e e e e e e 73
Tableau 5.6: Parametres des variogrammes du @ajedian-Malartic ............cccccceeeeeeeecen 24
Tableau 5.7: Parametres des distributions de ter@@lmantillonnées et krigées................... 75
Tableau 5.8: Parametres des modéles de covarianuegt Canadian-Malartic................... 7.7
Tableau 5.9: Parametres des distributions de ter@alvantillonnées et simulées ................79..
Tableau 5.10: Parametres économiques des fosssgjdles et stochastique...................... 83.
Tableau 5.11: Etendues des valeurs nettes pospitledes designs a I'étude .................... 87
Tableau 5.12: Tendances centrales des valeurs méékes des designs a I'étude ............. 88..
Tableau 5.13: Etendues des quantités d’or réculgéralar les designs a I'étude.................. 89

Tableau 5.14: Tendances centrales des quantitbssrééor récupérées par les designs a I'étude



Xiv

LISTE DES FIGURES

Figure 1-1: Exemple de fonctions de profit pOUrBBECS ........oooviiiiiiiiiii e 5
Figure 2-1: Fonction de profit deS DIOCS ....caamae i 8
Figure 2-2: Statistiques UP et DR sur difféerentsigies de fosse ........ccccccvvvvvviiiiiiiieenn. 17
Figure 2-3: Modélisation du probléme d’optimisataefosse par I'approche de Meagher-.......
Figure 3-1: Etapes des transformations gausSiestiBSErses .............c.ccceeeveereereeveveeseenenns 26
Figure 3-2: Représentation de la méthode des bdaadesantes en 2D ...........ccoocivvieees e 27
Figure 3-3: Liens de précédence d’'un bloC @ eXIair.............eevvviiiiiiiiiieeiieieees e eeeeeeeeees 31
Figure 3-4: Exemple d’un graphe OFENtE ... e 32
Figure 3-5: Exemple de modélisation du probléemédaeture maximale........................... 33.
Figure 3-6: Exemple simplifié d’'un gisement & OPS@M...............vuvevuriuereriuerirenenenrmmneneennens 35
Figure 3-7: Modélisation du grapkecorrespondant au gisement a optimiser ................... 35
Figure 3-8: Fermeture maximale du grajBie...........coouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiee e 35
Figure 3-9: Exemple de modélisation du problémé8wdumaximal ...........ccccoeeeiiiiiiiiiiinsimmnm 37
Figure 3-10: Exemple simplifié d’'un giSement & OPSE............uvviviiiiieieeieeiieeeeeeees e e 39
Figure 3-11: Modélisation du grapf correspondant au gisement a optimiser................ 39
Figure 3-12: Flux maximal du graplB .........oooeiiiiiiiiiiiiiiiiiee et e et 40
Figure 3-13: Coupe minimale du grafBE.............cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee et 40
Figure 4-1: Géometrie du giSEMENt SIMUIG.......cccuiiiiiiiiiiiiiiii e eeeneee 44
Figure 4-2: Moyennes des distributions de teneomglges ..................ccooeeiiiii e 48
Figure 4-3: Variances des distributions de tensimMSIEes ............cccoovviiiiiiiiieiieee e 49
Figure 4-4: Fosse optimale basée sur la distrinid®teneurs réelles.............ccccceeerrnnnnee 52

Figure 4-5: Fosse classique basée sur la distoibale teneurs Krigées...........ccoeeeveeviceneees 52



XV

Figure 4-6: Fosse stochastique basée sur I'ensaiebldistributions de teneurs simulées........ 53
Figure 4-7: Valeurs nettes des fosses basées aouroh des
distributions de teNeUrS SIMUIEES ..o 53
Figure 4-8: Box-plot des valeurs possibles desgthssa I'étude............ccccceviiiiiiiiiiiiiineeneneee, 56
Figure 4-9: Ecart entre les valeurs estimées #esges designs de fosse a I'étude........... 57
Figure 5-1: Localisation du projet Canadian-Matarti...............ccccoeiiiiiiiiieceees 60
Figure 5-2: Géologie locale du projet Canadian-Mada...............coooeeeeeieiii e, 61
Figure 5-3: Développements souterrains issus digbgplons miniéres antérieures.............. 63..
Figure 5-4: Campagne de forages menée par Osiskdgprojet Canadian-Malartic.............. 64
Figure 5-5: Domaines géologiques a haute tenews ldagisement Canadian-Malartic............. 66
Figure 5-6: Domaines géologiques a faible tenens d&a gisement Canadian-Malartic............. 67
Figure 5-7: Domaines géologiques dans le gisemamia®..................ccoooiiiiiiieieeeesmmmmn e 68

Figure 5-8: Ajustement visuel d’'un modele de var@mgme exponentiel sur les variogrammes

expéerimentaux du dOMAINE 74 ..........uuuiiiieeeeeeieieeee e e e et e e e e e e e e e snereeee e e e e nnneeeees 70
Figure 5-9: Moyennes des distributions de teneomglges ..................ccooeeiiiiiiis e 78
Figure 5-10: Variances des distributions de tensimsil€es ...............cevvvvieeiiiiieiieiennennnnnnnns 79
Figure 5-11: Domaines géotechniques du gisemeradamMalartic ............c.ccccceeeiiivvnnnnn. 82
Figure 5-12: Fosse classique 1 basée sur les t&ekegées calculées par Osisko...............83.

Figure 5-13: Fosse classique 2 basée sur les tehkeigées calculées avec les variogrammes

£0 (0] o123 PP P PP PRSPPI 84

Figure 5-14: Fosse stochastique basée sur lesrgegiulées avec les variogrammes isotropes

Figure 5-15: Box-plot des valeurs possibles degydeslassique et stochastique............... 86..

Figure 5-16: Box-plot des quantités d’or récupéalgour les designs .............ccccvvvveveenennn. 89



Cex

Cov

C,T)

Cy(h)

Cz(h)

DR

Elz]|Z]
FTT-ma

gt

LISTE DES SIGLES ET ABREVIATIONS

Portée d’'un variogramme

Palier d’'un variogramme

Effet de pépite

Ensemble de M capacitgsassociées aux arcg dans un graphe

Co(t d’extraction d'un bloc

Covariance entre deux variables aléatoires

XVi

Coupe minimale de G’ ou un sous-ensemble S de stenncluant la source s et

excluant le puitstetou T=&5 avec TIS=G’
Codt de traitement d’'un bloc

Modele de covariance pour les simulations daspace 1D

Modele de covariance pour les simulations daspace 3D

« Downside risk »

Espérance conditionnelle

Espérance conditionnelle d’une variable aléatpipar rapport & z
Fast Fourier transform - moving average

Gramme par tonne (unité pour la densité d'oohe)

Graphe orienté représentant 'ensemble des blacsgisement
Graphe orienté représentant I'ensemble des lidaosgisement
Milliards de dollars

Distance entre deux pointsdans I'espace 3D

Variable d’optimisation représentant le choix dhlac pour faire partie de Y



KOz

KT

L(\)

M$

XVil

Milliers d’onces
Millier de tonnes
Longueur simulée sur chaque droite (fonctionadtllle du gisement a simuler)
Lagrangien, fonction des poids de krigeage
teneur moyenne d’un volume de roche
Millions de dollars
teneur moyenne d’un volume de roche aprés tranafemn normale
prix de l'or
10° percentile d’une distribution
25’ percentile d’'une distribution ou premier quantile
50 percentile d’'une distribution ou médiane
75 percentile d’'une distribution ou troisiéme quamtil
9¢f percentile d’'une distribution
Partie par millions (unité pour la teneur dusume de roche)
Taux de récupération du métal a I'usine de tnadtet
Ressources naturelles Canada
Sommet artificiel appelé source dans un graphe
Variance des teneurs d’un volume de roche
Variance d’estimation du krigeage simple
Variance d’estimation du krigeage ordinaire
Sommet artificiel appelé puits dans un graphe

Vecteur unitaire 3D



upP
US$

US$/t

Var

Vi

Xj

ch(Xo)

Zs(Xo)
Zs(Xi)

Zy

Xviii
Ensemble de M arcgureliant les sommets gt x dans un graphe
« Upside potential »
Dollar américain
unité du codt par tonne unitaire de roche
Ensemble de N valeurs associées aux sommets X
Variance
Valeur nette du bloc i
Ensemble de M poidsjvassociés aux arcg dans un graphe
Variable d’optimisation représentant le choix dhlac i pour faire partie d’'une fosse
Ensemble de N sommetsdans un graphe
Fermeture transitive de poids maximale de G
Variable aléatoire a simuler sur la droiteau point t
Variable aléatoire représentant la teneur d’dome de roche
Teneur estimée par krigeage
Teneur estimée au poing par krigeage avec zjx
Teneur estimée au poing par krigeage aveg(;)
Teneur de coupure
Teneur simulée au poing guite au post-conditionnement avecz(x
Teneur d’'un gisement entier
Teneur simulée au poing X
Teneurs simulées aux points x

Teneur de bloc



I'(x)
r(x)
r(s)

y(x)

Variance des teneurs d’un volume de roche aprasfoanation normale
Flux circulant dans un graphe

Ensemble des blocs successeurs du bloc i

Ensemble des successeurs de x dans un graphe

Ensemble des prédécesseurs de x dans un graphe

Fermeture transitive du sommet s dans un graphe

Variogramme

Poids de krigeage au point x

XiX



XX

LISTE DES ANNEXES

Annexel — Comparaison des méthodes du profit maximat éa gperte minimale

pour la classification @conomique des BIOCS coe oo, 105
Annexe2 — Comparaison des approches classique et stapgradtoptimisation................... 108
Annexe 3 — Comparaison de I'approche stochastique epitaghe de Meagher..................... 111
Annexe4 — Comparaison de la performance de deux fosseladtiques.............ccccceveeenen 113

Annexe5 — Biais conditionnel et approches classiqueahststique ...l 611



CHAPITRE1 INTRODUCTION

Selon I'Association Miniere du Canada, « L'industrininiére canadienne est un moteur
important de la prospérité du Canada [...] » et cemptelques 306 000 travailleurs dans les
secteurs de I'exploration et de I'exploitation néird, de la transformation des métaux et de la
mise en marché des produits minéraux. L'industrieigre joue un rble prédominant dans la
valorisation de nombreuses régions éloignées dicipar a la prospérité économique des
métropoles canadiennes en accueillant les siegaausod’influentes corporations minieres
multinationales. Plus de 3200 compagnies suppoxetie industrie par le biais de services
d’'ingénierie et de I'approvisionnement en équipeimde forage (Fédération de lindustrie
minérale canadienne 2010). « En 2008, la valedagoduction canadienne de minéraux s’est
établie a 45,3 G$ et a ainsi dépassé de 11,7%dande 40,5 G$ signalée pour 2007. » (RNCan,
Production de minéraux 2009) La production totadenaetaux au Canada s’éleva a 21 G$ en
2008, dont 3,57 G$ (17,0%) étaient attribuable@rdewince de Québec.

En définitive, la décennie qui précéda la récessimmomique et financiere mondiale de 2008-

2009 a ete tres favorable pour le domaine minieCaoada. En revanche, au plus fort de la crise,
alors que les marchés des minéraux et des métdwohote, la production minérale a largement

ralenti au Canada. En 2009, la valeur totale desraux produits au Canada a diminué de 31,5%
pour s’établir & 32,2 G$ par rapport a 47 G$ en82@éndis que la production de métaux s’est
affaissée a 16,2 G$, soit une baisse de 28,5 % &RNRroduction de minéraux 2010).

A la lumiére des statistiques énoncées ci-hauhisa en valeur des sociétés miniéres s’avére trés
vulnérable a linstabilité financiére que provoqudes récessions économiques mondiales.
Quelles sont les stratégies susceptibles de varaide aux sociétés miniéres afin de résister aux
fluctuations du marché? Une des méthodes les plogiteuses qui viendrait en aide aux
sociétés minieres est d’entreprendre la modélisatie I'incertitude et du risque géologique

relatifs a leur gisement. (Dimitrakopoulos et &02; Henry et al. 2005).



1.1 Problématique

Les méthodes modernes d’évaluation économiquedajetpipermettent de montrer que le fait de
tenir compte de lincertitude et du risque géologiga pour effet d’améliorer la valeur

économique du projet. Notamment, I'approche « ogdlon » permet d’intégrer et de gérer le
risque, ce qui permet de protéger des investissisnstratégiques et de mettre en valeur leur
plein potentiel (Dimitralopoulos et al. 2002; Hengt al. 2005). Cette approche permet

d’évaluer :

« lavaleur d'un projet & débuter dans un futur pep@vec des codts d’exploitation donnés;

* le colt de retarder la production afin d’approferdiconnaissance du gisement et ainsi

de réduire l'incertitude géologique;

» la valeur de procéder a I'exploitation en tenanmpte de l'incertitude et du risque

(incertitude sur tous les aspects d’un projet desldppement minier).

Dans le contexte des mines a ciel ouvert, I'évanaties actifs pour la prise de décision se
présente comme la nécessité de quantifier le risqns les aspects clés de I'optimisation de la
fosse et de la planification miniere. Ce risqu@ssente sous trois formes principales : le risque
technique (géologique, ingénierie), le risque foianet le risque environnemental. La source
premiére de risque technique provient de I'incedtt sur les teneurs, sur la densité du minerai,
sur le tonnage et sur les aspects geomecaniquassdLe lié a la géologie est reconnu comme
étant le facteur technique prédominant quant ahé&éc éventuel d'un projet minier

(Dimitrakopoulos et al. 2002).

Cette incertitude a donc tout intérét a étre maééliet intégrée au processus d’optimisation du
design de fosse et du plan minier afin d’évalueidgue sur la valeur actuelle nette du projet, les
flux de trésorerie attendus, les quantités de raing&cupérées et les colts de production. Cela
ouvre la porte au développement d’'une nouvelle Gy, nommeée « approche stochastique »,
basée sur le risque, pour évaluer les actifs dajep minier et minimiser les risques liés au

design de la fosse.



1.2 Objectifs

Les principaux objectifs de ce mémoire consistent &

1. Développer une approche stochastique d’optimisgtaur le design de fosse qui :

» tient compte de l'incertitude sur les teneurs diegient;

* maximise la valeur économique nette du gisement.

2. Comparer I'approche classique d’optimisation dedost 'approche stochastique a l'aide

d’'un gisement simulé, généré aléatoirement et r@mieént connu. Ainsi, on pourra :

e comparer les paramétres économiques des fossegjaaet stochastique,

e comparer le potentiel et le risque associés awefoslassique et stochastique.

3. Optimiser le design de fosse du projet CanadiaraMal Osisko, a I'aide des approches
d’optimisation classique et stochastique afin dagarer les parametres économiques des

fosses classique et stochastique.

1.3 Introduction a I'approche stochastique et son impatance

L’approche classique d’optimisation de fosse esegdement basée sur les teneurs krigées d’un
gisement. Afin de déterminer la valeur économiqatendes blocs une fois ceux-ci excaves et
traités, les teneurs krigées des blocs sont ag@gi@ une fonction de profit convexe. Selon le
type d’étude effectué (en dollars constants oudlard variables), la fonction de profit est soit
linéaire par morceaux (courbe bleue sur la figw®),1soit non linéaire (courbe rouge sur la
figure 1-1) (Henry et al. 2005).



Par ailleurs, une teneur krigée peut étre approphé moyenne d’un certain nombre de teneurs
simulées par simulation géostatistique conditidendlorsque le nombre de simulations tend
vers linfini, la teneur moyenne tend vers la tendérigée. Ainsi, il est juste de dire que
'approche classique s’appuie sur la valeur écogaminette de la teneur moyenne (valeur
krigée) de chaque bloc.

L’'approche stochastique propose plutét de s’appsyerla moyenne des valeurs économiques
nettes de chaque bloc, chacune attribuable a meertsimulée. Cette modification par rapport a
I'approche classique permet d’exploiter la conwexde la fonction de profit. Par définition, si

une fonctiornv(x) est convexe, alors

V(><1+XZJSV(>&)+V(>%) 1.1
2 2

Une optimisation basée sur des valeurs de blocrisupés conduit nécessairement a une fosse
plus profitable. L’approche stochastique permesiatle simuler plusieurs teneurs pour chaque
bloc et d'effectuer la moyenne sur leurs valeursnémiques nettes, apres avoir appliqué la
fonction de profit. Le tableau 1.1 et la figure I¥ettent en évidence le gain appréciable que

permet cette approche.

Tableau 1.1: Exemple de gain possible avec I'apprbe stochastique

x1=0,1ppm
x2 =04 ppm
e Calcul de la valeur . Valeur nette .
Approche d'optimisation nette dun bloc Fonction de profit v du bloc ($) Gain
. X+ X% inéaire par morceayx
Approche classique v(] (courbe bleue) 1000
Apprqche stgchagthue inéaire par morceayx 2500 150%
(incertitude géologique) v(%)+v(%) (courbe bleue)
Approche stochastique 2 non linéaire

3092 150% + 59%6

(incertitudes géologique + économiqu¢) (courbe rouge)
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Figure 1-1: Exemple de fonctions de profit pour leblocs

L’approche stochastique permet d’inclure toutegiitittides modélisables. Néanmoins, le tableau
1.1 montre que le gain le plus substantiel estmbtn traitant l'incertitude géologique. Pour

cette raison, seule l'incertitude géologique semrsiérée dans ce mémoire.

1.4 Organisation du mémoire

Ce mémoire est divisé en six chapitres. Le chagitpeésente une bréve revue de la littérature
scientifique sur l'optimisation de design de foses, il est question de I'approche classique
d’optimisation de fosse et de I'approche stochastiglu choix de la fonction a optimiser et des
différentes méthodes d’optimisation et de simulaigéostatistiques utilisées dans le domaine

minier.

Le chapitre 3 présente quelques aspects théorniglass a I'évaluation des ressources minérales

d'un gisement; soient le krigeage simple, le krggeardinaire et les simulations géostatistiques



conditionnelles par bandes tournantes. |l traiteuga du probleme d’optimisation de fosse en
expliquant la modélisation du probleme, la théal#s graphes et réseaux et les problemes de

fermeture maximale et de flux maximal dans un geaph

Le chapitre 4 présente une étude de cas d'un gigegémeré aléatoirement afin de comparer
I'approche classique et I'approche stochastiquepttitisation de fosse et de démontrer que

I'approche stochastique mene au design de fogdadeperformant.

Le chapitre 5 se consacre a I'étude des gisemesmsdian-Malartic et Barnat détenus par la
Corporation Miniere Osisko. Ce chapitre passe gneades caractéristiques des gisements, leur
minéralisation prédominante et la geologie régienk description des données de forages, la
modélisation des variogrammes, I'évaluation desuen et des valeurs nettes des blocs et

I'optimisation de la fosse par les approches afpsset stochastique.

Une discussion générale des résultats est présamtérapitre 6. En dernier lieu, une conclusion
rapportant I'atteinte des objectifs du projet eelques recommandations pertinentes viendront

clore ce mémoire.



CHAPITRE 2 REVUE DE LITTERATURE

Ce chapitre présente une bréve revue des publisaébtravaux entrepris sur I'optimisation de
design de fosse a ciel ouvert. Les sections 2.12.2t présentent I'approche classique
d’optimisation de fosse et la problématique liéeetie facon de faire. Les sections subséquentes
traitent respectivement du choix de la fonction g@imiser, des difféerentes méthodes de
simulations géostatistiques utilisées dans le doenaiinier et de leur utilisation pour améliorer

le processus d’optimisation de fosse.

2.1 L’approche classique d’optimisation de fosse a ci@uvert

L’approche classique pour l'optimisation de deside fosse a ciel ouvert débute par la
détermination de la distribution des teneurs paitds et des teneurs de blocs a travers le
gisement. L’estimation des teneurs peut se faire p®thodes conventionnelles ou

géostatistiques.

Les méthodes conventionnelles englobent les méshd@stimation qui ne se basent pas sur la
géostatistique et qui, par conseéquent, négligentcdaariance existant entre les teneurs
échantillonnées. La méthode polygonale, la méthoaegulaire et la méthode de I'inverse de la
distance font partie de cette catégorie. Contrargmaux methodes conventionnelles
d’interpolation, les méthodes geéostatistiqgues seittasur une fonction de covariance entre les
teneurs d’'un gisement afin de représenter leurabiité spatiale moyenne en minimisant la
variance d’estimation. L'approche classique seténd l'utilisation du krigeage ordinaire, du
cokrigeage et du krigeage d’indicatrice (David, Z.9Journel et Huijbregts, 1978).

Une fois la distribution des teneurs connue, leemgisnt est divisé en unités de minage
élémentaires, appelés blocs, et leur teneur esuléal en faisant la moyenne des teneurs
ponctuelles se trouvant a I'intérieur des limitesathaque bloc. Ensuite, a I'aide d’'une teneur de
coupurez; optimale (Lane, 1988), les blocs sont classéseex datégories : stérile ou minerai.

La teneur de coupure peut étre définie comme lauteu bloc pour laquelle le codt de



traitement associé a un bloc est égal aux revemgsnelrés par ce méme bloc. Ainsi, un bloc de

teneurz < z; est stérile alors qu’un bloc de teneur z. est considéré comme minerai.

L’optimisation de design de fosse repose sur lawahette des blocs du gisement. Cette derniére

dépend des codlts d’extracti@y, des colts de traiteme@}, la classification économique des

blocs (stérile/minerai) et des revenus engendresap@neur en meétal des blocs de minerai. Les

revenus associés sont calculés a partir du prixndtal p, de la teneur en métal du bloc de

minerai z et du taux de récupération du métalLa fonction de profit détermine la valeur nette

associée a chaque bloc :

Valeur nette des blocs

O
2

'( Cex + Ctr )

—-C
v=s ¥ o :
{prz—(cex +G,) si minerai

Stérile—

—Minerai

si  stérile 2.1)

Profit

Perte

Teneur

Figure 2-1: Fonction de profit des blocs



Lors du design d'une exploitation a ciel ouvertbiectif premier est de définir une séquence
d’extraction et un contour-limite de la fosse qatisfassent un objectif économique évident :
maximiser la valeur nette de la fosse. Cette éaparésente comme un probléme d’optimisation
combinatoire ou il importe de trouver une sélectienblocs qui maximise le profit (Chandran et
Hochbaum, 2009; Goldberg et Tarjan, 1986; Hochba2d®l; Hochbaum, 2008; Lerchs et
Grossmann, 1965; Picard, 1976). Il existe de nombralgorithmes permettant cette

optimisation : les plus courants utilisent la théaes graphes et réseaux.

2.1.1 Probleme de fermeture maximale d’un graphe

Lerchs et Grossmann (1965) ont résolu le probléfgtichisation de fosse en calculant la

fermeture maximale d’'un graphe orienté. Le gisenesit représenté par un graphe orienté
G=(X,A) ou les blocs sont des sommetde valeur nett®;. Un arcg; reliex ax; si 'enlevement

du blocx; est nécessaire a I'enlevement du bkpcSoit Vy, la valeur nette totale d’un sous-

ensemble de somme¥dansG formant une fermetuteLe probléme d’optimisation de fosse

revient a trouver un sous-ensemilde valeur nette maximale, i.e. une fermeture mabdm

La fermeture maximale d& peut étre déterminée par I'algorithme de Lerchgs&mann qui
construit, par processus itératif, des arboreseemm@malisées croissantes daB@sjusqu’a
I'obtention d’un arbre final.

Il a été démontré par Hochbaum (2001) que la coxitplele cet algorithme est proportionnelle a
nmnin(N", N'), olin est le nombre de sommets,est le nombre d’arcs @i et N~ sont

respectivement le nombre de sommets de valeuriy@st le nombre de sommets de valeur

négative.

1 La fermeture d'un grapl@ an sommets est le graphe obtenu a partiGden ajoutant progressivement des arétes
entre les sommets non adjacents dont la sommeetdgésiest au moins égal@,gusqu'a ce que ceci ne puisse plus
étre fait.
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2.1.2 Probleme de flux maximal dans un graphe

Rhys (1970) et Balinski (1970) ont montré que lebbEme d’optimisation de fosse peut étre
résolu par le probléme de flux maximal dans un lgeapicard (1976) a démontré que trouver la
fermeture maximale dé& est théoriquement équivalent a résoudre le prabléenflux maximal
dans un réseaG’ construit a partir d&5. Ce réseau est formé d& et de deux sommets
artificiels, une source et un puits. Les arcg=dportent une capacité infinie, la source est liée a
chaque somme{ de valeurn; > 0 par un arc de capacitget le puits est lié a chaque sommet

de valeur; <0 par un arc de capacité.-

2.1.2.1 Algorithme « push-relabel » de Goldberg et Tarjan

Cet algorithme est aussi connu sous le nom deofélgne « preflow-push ». Goldberg et Tarjan
(1986) ont déterminé que le flux maximal d&ispeut étre trouvé avec un algorithme qui utilise
les concepts de «preflow » et d’arborescence dignmmde Sleator et Tarjan (1983). La

complexité de cet algorithme est proportionnellen@log (rf/ ) , od n est le nombre de

sommets eim est le nombre d'arcs dé’. Cet algorithme nécessite moins d’opérations que

I'algorithme de Lerchs-Grossmann.

2.1.2.2 Algorithme « pseudo-flow » de Hochbaum

Hochbaum (2008) a développé un algorithme pourugisole probleme de flux maximal en se
basant sur l'algorithme de Lerchs-Grossman. L’atgore « pseudo-flow », dans sa version la

plus simple qui utilise le principe d’arborescemtgnamique, a une complexité fortement

polynomiale de I'ordre demiibg( 1) .

La version la plus sophistiguée de l'algorithmeseymo-flow » offre une performance trés
compétitive par rapport a l'algorithme « push-relak. Chandran et Hochbaum (2009) ont
démontré que leur implémentation de cette versienl’algorithme, avec une initialisation

générique du pseudo-flow, est plus rapide que lémentation de la meilleure version de

I'algorithme « push-relabel » sur la plupart destamces.
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2.2 Problématique liee a I'utilisation de I'approche cassique

d’optimisation de fosse

Peu importe I'algorithme d’optimisation choisieutes les méthodes considerent que les valeurs
des blocs sont connues et dépourvues d'incertitetleferreur. Cette hypothése est toujours
invalide puisqu’il est impossible d’estimer paréaitent un gisement, d’ou I'idée de recourir a des

simulations géostatistiques pour chercher a tempte de ces erreurs.

Dans (Dimitrakopoulos et al., 2002), la performaatées limites de I'approche classique ont été
testées par I'entremise d’un gisement aléatoitenésie maniere classique, et du design optimal
qui lui est associé, obtenu par l'algorithme de cherGrossmann (utilisation du logiciel
commercial Gemcom Whittle™). Des représentationsiptgbables du gisement aléatoire
obtenues par simulations conditionnelles ont eagiti utilisées pour évaluer 'incertitude sur les

teneurs des blocs constituant le design de fosssigue.

La performance du design classique a été évaluépmiquant les differents modeles de teneurs
au design classique et en calculant les différeriteres de performance (VAN, tonnage, etc.)

obtenus afin d’obtenir leur fonction de distributio

Les résultats mettent en évidence un risque suimtassocié au design classique pour ce
gisement patrticulier. L’analyse de la performamz#ique que la probabilité que le design analysé
engendre la VAN prévue n’est que de 4% (Dimitrakdps et al., 2002). De plus, cet exemple

montre une différence négative entre les flux dedrerie actualisés trimestriels obtenus et ceux
attendus, en plus d’'une durée de vie plus counte lgomine. Cette étude souligne les limites de

I'approche classique.

2.3 Choix de la fonction-objectif a optimiser

L'approche classique cherche a obtenir un desigosi® qui maximise le profit. Des chercheurs
ont tenté d’obtenir des designs supérieurs en dgaimh des fonctions-objectif alternatives a la
fonction de profit (Collet et Corley, 2000; Deutsehal., 1999; Glacken, 1997; Godoy et al.,
2001; Isaaks, 1990; Schofield et Rolley, 1997; Skawhosrowshahi, 1997; Srivastava, 1987).
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L'idée était de réduire le mauvais classement éoimqee des blocs (minerai ou stérile) qui a une
incidence directe sur le revenu des opérationsam@ni

2.3.1 Maximiser le profit des blocs

La méthode du profit maximal (Glacken, 1997) cadcld profit moyen pour chaque bloc, en
fonction de ses teneurs simulées, pour les deuwssifilzations possibles (stérile/minerai). La
classification qui entraine un profit maximal esli€ retenue pour le bloc en question.

2.3.2 Minimiser la perte des blocs

Similairement a la méthode précédente, la métheda gerte minimale (Isaaks, 1990) consiste a
calculer la perte moyenne pour chaque bloc, entifimcde ses teneurs simulées, pour les deux
classifications possibles (stérile/minerai). Lassléication qui entraine une perte minimale est
celle retenue pour le bloc. La perte associee Blamest définie par la différence entre sa valeur

potentielle et sa valeur récupérée.

2.3.3 Maximiser le rapport profit/perte des blocs

by

La méthode du rapport profit/perte (Glacken, 196@hsiste a calculer le profit moyen pour
chaque bloc et pour les deux classifications ptssitstérile/minerai), mais en fonction d’'une

pénalité définie comme suit :

» Profit = valeur récupérée — (poids x pénalite)

» Pénalité = valeur potentielle — valeur récupérée

La classification qui entraine un profit maximat eslle retenue pour le bloc.

2.3.4 Comparaison et performance des méthodes

D’un point de vue théorique, les méthodes du profaximal et de la perte minimale sont

équivalentes (Verly, 2005): cette preuve est mi&se a I'Annexe 1. Des performances
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identiques sont alors attendues de ces deux méhbademéthode du rapport profit/perte des
blocs prévoit une pénalité dans le cas d’'un faexlet ce qui a pour effet de classer moins de
blocs stériles et plus de blocs minerais qu'aveméhode du profit maximal. Pourtant, cette
derniere pénalise intrinsequement une mauvaissifitasion : le profit d’'un faux minerai est
moindre que le profit d’un véritable stérile etpiefit d’'un faux stérile est moindre que le profit
d’un véritable minerai. La pénalité supplémentaimposée par la méthode du rapport profit/perte
des blocs est difficilement justifiable car il @tendu que cette méthode soit moins performante
que la méthode du profit maximal. Ainsi, I'optimige de ces fonctions alternatives n’est pas

plus efficace que I'optimisation de la fonctionmtefit.

Une étude de cas sur un gisement simulé (Godoy,e2001) rapporte des performances trés
différentes entre les méthodes du profit maximaeela perte minimale, ce qui semble contredire
le fait que les deux méthodes soient théoriqueréguivalentes. Les auteurs ne fournissent pas

d’explications pour ce résultat.

2.4 Méthodes de simulations géostatistiques utiliséesaus le

domaine minier

Les simulations géostatistiques conditionnelles sontype de simulations de Monte-Carlo. Les
simulations sont nécessaires pour tout probléemdéiqogmt des transformations non linéaires des
variables mesurées (Chiles et Delfiner 1999). Il€id#st de produire plusieurs distributions
aléatoires équiprobables de la variable a I'étudieegpriment la méme structure spatiale et le
méme variogramme. Dans le cas d'un gisement mitdevariable a I'étude est la teneur des
blocs et chaque simulation est une représentatiogistment qui reproduit sa variabilité in situ

et les teneurs connues.

Plusieurs méthodes existent pour générer des dionga Les trois méthodes les plus utilisées

dans le domaine des mines sont (Chiles et Delfige®) :

» Meéthode de simulation séquentielle gaussienne (SGS)
» Méthode de simulation spectrale (FTT-ma)

* Méthode de simulation des bandes tournantes
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2.4.1 Méthode de simulation séquentielle gaussienne (SGS)

La méthode séquentielle gaussienne, utilisée @oprdmiéere fois en géostatistique par Alabert et
Massonnat (1990), est une méthode de simulatiodittomnelle. L'utilisation de la méthode
nécessite que la variable aléatoire a simuler suieeloi normale. Le principe de cette méthode
est d’effectuer un krigeage simple pour chaquetpgid simuler, en utilisant comme données
conditionnantes ledl points échantillonnés et les poimisayant déja été simulés. La valeur
krigée obtenue et la variance de krigeage correpunrespectivement a I'espérance et a la

variance conditionnelles du poimt Les n points sont simulés tour & tour dans urecatéatoire.

Dans son application directe, la complexité deabtgorithme est proportionnellerd. En effet,

les derniers point; a étre simulés nécessitent un krigeage simple prestjuen points. Afin de

ne pas restreindre l'utilisation de cette méthodes champs de petites tailles, il est possible
d’utiliser un voisinage réduitr{ points, aveen < n) en exploitant I'effet d’écran de la fonction de
la covariance entre le points. La complexité de cette variante de I'athone estnn?. La

reproductivité de certaines structures complexesfeaction de la force de I'effet d’écran.

2.4.2 Méthode de simulation spectrale (FTT-ma)

La méthode spectrale (Ravalec et al., 2000) estméthode de simulation gaussienne non
conditionnelle qui doit étre suivie d'une phasepdst-conditionnement afin que la distribution

des points simulés respecte la structure spatidéevariogramme des points échantillonnés. Son
utilisation nécessite que la variable aléatoirénduker suive une loi normale et que les points

soient simulés sur une grille réguliere.

La méthode se base sur le fait qu'il est possildrpmtimer une variable aléatoiXx) sous forme
d’un produit de convolution entre un bruit blanaigsienY (x) et une fonction de pondératign
qui détermine la covariance déx). Les transformées de Fourier permettent d’assaciepectre
en fréquence pour les fonctions non-périodiquessiAile produit de convolution devient un
simple produit dans le domaine spectral. L'idéedestirer profit de cette propriété pour réduire
le nombre d’opérations de I'algorithme en calcul@nproduit de convolution dans le domaine
spectral puis en revenant au domaine spatial paauler la valeur d€(x) comme une moyenne

spatiale de variables aléatoires indépendamtég. La complexité de cet algorithme est
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proportionnelle anbg(n) (n est le nombre de points & simuler), ce qui pedhétliser cette

méthode pour simuler des champs de grande taille.

2.4.3 Méthode de simulation des bandes tournantes

La méthode des bandes tournantes (Chentsov, 198%rh 1960; Matheron, 1973) est une
méthode de simulation gaussienne non conditionmgllenécessite que la variable aléatoire a

simuler suive une loi normale et qui doit étre sitVune phase de post-conditionnement.

Le principe de cette méthode est de ramener ungbl@mléatoire 3D & une combinaison linéaire
de variables aléatoires 1D simulées indépendamafante réduire le nombre d’'opérations de
I'algorithme. L'idée est de projeter les pointsignder sur des droites unitaires uniformément
dispersées dans une demi-sphere unitaire. Cescpooie sont alors simulées sur chaque droite
par une méthode gaussienne (ex. SGS) avec un maeetevariance approprié. La valeur du

point & simuler est obtenue par combinaison lieéadés projections simulées.

La complexité de cet algorithme est proportionnalilenombre de point a simuler, ce qui en fait

la méthode la plus efficace pour simuler des chasepgrande taille.

2.5 Utilisation des simulations géostatistiques pour ¢ptimisation de

fosse

Les simulations géostatistiques ont été utilisémssde domaine minier depuis le milieu des
années 1970 (Coleou, 1989; Deraisme et Dumay, I93®d, 1997; Francois-Bongarcon, 1983;
Journel, 1974; Matheron, 1976), aussi bien pourebgsoitations a ciel ouvert que pour les
exploitations souterraines. On peut distinguerstrabdes différents d’utilisation des simulations

géostatistiques :

» Décrire l'incertitude d’un design donné
« Examiner la performance relative de plusieurs desiifférents

e Construire un programme d’optimisation stochastique
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2.5.1 Incertitude sur un design donné

Les simulations géostatistiques peuvent étre @igpour prévoir un intervalle de confiance sur
la valeur nette prévue d'un design. Les teneursbldes de chacune des simulations sont
appliquées au design a évaluer. En plus de défténdue des valeurs nettes éventuelles pour la
fosse, il est possible de calculer I'écart-typéaetaleur nette moyenne associés au design. Cette
facon de faire permet de quantifier a posteriorrisgue associé a un design donné mais ne
permet pas d’optimiser la rentabilité de la foddenftrakopoulos et al., 2002; Dowd et Dare-
Bryan, 2007).

2.5.2 Performance relative de plusieurs designs

Dimitrakopoulos et al. (2007) ont élaboré I'apprecghmaximum upside / minimum downside »
qui permet de calculer la performance d’'un desigfodse et de comparer directement différents
designs entre eux.

Cette approche s’appuie sur le fait gu’il est passiqu’'un design donné puisse étre plus
performant que prévu : ainsi, on considére qu'isExun « upside potential (UP) » associé au
design considéré. De facon similaire, on considéme« downside risk (DR) » lorsque les
prédictions ne sont pas atteintes.

En définissant des seuils minimaux acceptables (M8R les paramétres du design (VAN,

tonnage, etc.), les statistiques UP et DR s’exprtraemme suit :

* Vj:lavaleur du design de fosse i lorsque appliglaéssmulation

* P;: probabilité d’'occurrence de la simulation

_ 1 siV; 2 MAR
Soit | =

0 sinon (2.2)

UR=31R (Y - MARx |
DR = R(Y - maARx(} -1)
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En optimisant un design de fosse pour chaque siiomjaon obtient un ensemble de designs
potentiels différents. Les statistiques UP et D&cprent un critere de sélection pour le design le
plus performant. Lorsque la statistique UP d’unigfeslonné est supérieure a celle d'un second
design, alors le premier est plus performant; igoranement inverse s’applique pour la statistique

DR. Par exemple, dans la figure 2-2, le designt 5@sérieur au design 2.

Statistique de performance

Design (sim1) Design (sim2)

Figure 2-2: Statistiques UP et DR sur différents dggns de fosse
modifiée d’aprés Dimitrakopoulos et al. (2007)

Bien gu'autant de designs que de simulations saddtenus, rien ne garantit que le design
optimal se trouve dans I'échantillon de simulatiomoduit. Par ailleurs, une simulation
conditionnelle prise seule est deux fois moins ipggqu’une estimation par krigeage (approche
classique). Un design de fosse issu d’'une seulalaiion permettra de récupérer un profit réel
vraisemblablement inférieur a une fosse classiBeeplus, le design aura tendance a surestimer

ce qu’il permettra de récupérer réellement.
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2.5.3 Programme d’optimisation stochastique

L’optimisation stochastique incorpore les fonctiates distribution des variables aléatoires dans
le programme d’optimisation (la fonction-objectifi des contraintes) ou dans I'algorithme de
résolution. Ce concept est en opposition avec ilitpation déterministe ou les valeurs du

programme d’optimisation sont présumées exactes.

L’idée d'utiliser un programme d’optimisation stedtique afin d’inclure l'incertitude sur les
teneurs dans l'optimisation de design de fosse a&¥ploitée pour la premiére fois par Henry et
al. (2005). Sans en faire mention explicitementsdaarticle, I'incertitude a été prise en compte
dans l'optimisation de fosse par un programme ststitpue. La stratégie est d’exploiter la
convexité de la fonction de profit en calculant Maleur nette espérée de chaque bloc et
d’optimiser la fosse sur ces valeurs espérées.dtaade stochastique permet de réaliser un seul
design de fosse de valeur nette supérieure aisslutu krigeage. L’Annexe 2 présente la preuve
de cette affirmation. De plus, cette méthode eas$ &gais conditionnel donc la valeur nette des
blocs gu’elle prévoit est égale a I'espérance dealaur réelle des blocs. La démonstration est

présentée a ’Annexe 5.

Bastante et al. (2008) ont suggéré de procédea deme fagon pour définir les contours-limites

d’une fosse, sans toutefois montrer que cette rdétheene a des résultats supérieurs.

Meagher et al. (2009) suggerent une methode smiladur incorporer l'incertitude sur les
teneurs dans I'optimisation de la fosse. La méthegese sur l'idée qu'il est nécessaire que les
blocs aient la méme désignation (dans la fosse am) d’'une simulation a l'autre afin de
s’assurer de la constance du design de fosseitlddoc exister un lien indissociable entre les
blocs d’'une simulation a I'autre. Ces liens ind@ables s’ajoutent aux liens de précédence entre

les blocs.

Le probleme est modélisé sous forme de graphe tériggour des fins d’applicabilité des
algorithmes de résolution, ou les sourc8sdes différentes simulations sont fusionnées et ou
leurs puits T) sont aussi fusionnés. Des arcs bidirectionnelsag@cité infinie sont ajoutés entre
les mémes blocs d’'une simulation a l'autre, afiniater la sélection d’'un bloc en fonction de

ces différentes valeurs simulées.
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Figure 2-3: Modélisation du probléme d’optimisationde fosse par I'approche de Meagher
modifiée d'aprés Meagher et al. (2009)

Bien que les auteurs mentionnent que cette méthmdes a un design de fosse de valeur nette
supérieur aux fosses stochastiques de Bastante Hedry, elle est en réalité équivalente. En
effet, cette modélisation du probleme sert d'owtilla résolution du méme programme
d’optimisation stochastique, a une constante prassolution optimale de ce programme est
égale a la solution optimale du programme stoofpastiL’Annexe 3 présente la preuve de cette

affirmation.

2.6 Parameétrisation de fosse

La premiére étape de la planification d’une ségeate minage est de diviser le volume inclus
dans les contours ultimes de la fosse en unitémidage plus facilement gérables appelées ici
« pushback ». La séquence de minage doit commenear I'exploitation de la portion du
gisement la plus riche en minerai de hautes teradiursie générer un flux de trésorerie maximal
en début de projet. Des fosses imbriquées sont@idsnnées de maniere croissante selon leurs

flux de trésorerie respectifs.
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Les objectifs de la planification de séquences deage comprennent le plus souvent les

éléments suivants (Hustrulid, 1995) :

» Maximiser la valeur nette de chaque pushback;
» Uniformiser le flux de trésorerie d’un pushbackaatre;
» Uniformiser le tonnage total (minerai et stéril&rdpushback a I'autre ou uniformiser le

tonnage de minerai d’'un pushback a l'autre.

De nombreuses publications portent sur la plartiicade séquences de minage (Coleou, 1989;
Dagdelen et Johnson, 1986; Francois-Bongarcon, )198@8lée commune aux méthodes de
création de fosses imbriquées est la paramétnsagofosse. Il s’agit d’appliquer un parametre
croissantA > 0 au prix du métal d’'intérét ou a la valeur eettes blocs avant d’effectuer
I'optimisation de la fosse. Cette technique perdiebtenir un ensemble de fosses imbriquées de
valeurs nettes croissantes. D’autres auteurs adiétintégration du risque géologique dans la
planification des séquences de minage (Bastantd.,eR008; Consuegra et Dimitrakopoulos,
2010; Dagdelen, 2007; Godoy et Dimitrakopoulos, £00Deite et Dimitrakopoulos, 2007,
Meagher et al., 2009; Ramazan et Dimitrakopoul0§,72 Ce théme ne sera pas abordé dans le
cadre de ce mémoire; I'optimisation de la plantfma miniere étant un domaine de recherche

distinct de I'optimisation de fosse.

2.7 Synthese

Le présent chapitre a mis en évidence les lacuaégpproche classique d’optimisation de fosse
et les possibilités qu’offre la programmation ststique pour améliorer les designs de fosse. Il a
aussi présenté deux facons de résoudre le probEpmimisation de fosse, soit en le
transformant en probleme de fermeture maximale dengraphe, soit en le transformant en
probleme de flux maximal dans un graphe. Il a égalg été mentionné que la meilleure
fonction-objectif a optimiser pour résoudre le peéole doptimisation de fosse reste de
maximiser le profit des blocs, les autres fonctiohgectifs étant théoriquement équivalentes a
celle-ci. Ce chapitre a d’ailleurs revu les difféties techniques de simulations géostatistiques
utilisées dans le domaine minier et a statué surdéficacité a simuler des champs de grandes
tailles, la plus efficace étant la méthode des bandurnantes. Finalement, la paramétrisation de

fosse pour le séquencage des phases de minagsrerbent été abordée en fin de chapitre.
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CHAPITRE3 THEORIE

Ce chapitre présente les principaux aspects thésicelatifs a ce projet de recherche. Il débute
par un bref rappel des effets information et suppoii affectent I'évaluation des ressources
minérales d'un gisement. La section 3.2 préserste@iféérentes techniques de calcul des teneurs
utilisées dans ce projet, soient le krigeage simfgekrigeage ordinaire et les simulations
géostatistiques conditionnelles par bandes touesanEinalement, la section 3.3 traite du
probleme d’optimisation de fosse. Cette derniedia® comprend plusieurs sous-sections qui
expliquent la modélisation du probleme d’optimisatde fosse, la théorie des graphes et réseaux

et les problémes de fermeture maximale et de flaximal dans un graphe.

3.1 Effet information et effet support

Un estimateur est dit sans biais conditionnel leestiespérance conditionnelle Z[Z'] d’une
variable aléatoir par rapport a sa valeur estinieest égale & . L'utilisation d’un estimateur
sans biais conditionnel pour estimer les tenews disement est d’une importance capitale pour
I'évaluation des ressources minérales. En brekstimateur sans biais conditionnel signifie que
I'on récupere la teneur prévue - et donc le prpfiévu - lorsque la fonction de profit est
linéairement reliée a la teneur suite a une sélecte bloc. Deux phénomenes mathématiques qui
affectent le calcul des réserves récupérables thtidentifiess dans ce domaine : I'effet

information et I'effet support (Chilés et Delfindi999).

L’effet information se rapporte au fait que, a tage égal, la teneur du minerai récupéré au terme
de la vie de la mine avec un design basé sur eesite estimées est toujours moindre que ce
qu’elle aurait été avec un design basé sur lesitenméelles. Ce manque de précision se traduit en
une perte économique plus ou moins importante dalgualité de I'estimateur choisi (Chilés et
Delfiner, 1999).

L’effet support concerne la taille des blocs élétagas choisis pour I'extraction du minerai. Le
fait de modifier la taille des blocs afin de rentiopération d’extraction plus ou moins sélective
affecte la quantité de métal récupérée (Chilésedfirizr, 1999). A tonnage constant, un design

basé sur des teneurs de grands blocs récupéere deometal que s'il avait été exploité avec de
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plus petits blocs. L'effet information et I'effetigport sont toujours présents, que I'on utilise un

estimateur avec ou sans biais conditionnel.

3.2 Techniques de calcul des teneurs

Dans le présent projet de recherche, deux techmigeecalcul des teneurs sont utilisées : le

krigeage ordinaire et les simulations géostatistiqoar bandes tournantes.

3.2.1 Krigeage

Le krigeage est un estimateur qui minimise la vexgad’estimation (Chilés et Delfiner, 1999). II
est considéré presque sans biais conditionneladiitsd’'une approche linéaire qui produit un
modele de distribution des teneurs en moyennepksdu véritable gisement (Dimitrakopoulos,
1998; Dimitrakopoulos et al., 2002). Pour ce faiaeforce du lien linéaire entre les teneurs dans
le gisement est mise a profit. Puisque la distitloutles teneurs est régionalisée, la corrélation
entre elles dépend de leur localisation dans kenggnt. La teneur estimée en un point ou pour un
bloc est obtenue a partir de teneurs échantilladéas son voisinage.

Afin d’estimer des parametres statistiques a pdeidonnées échantillonnées, des hypothéses de
stationnarité du second ordre doivent étre posées.derniéres rendent possible la translation
des emplacementset x+h, dissociant ainsi le calcul de la covariance dmlisations précises.

La covariance devient alors une fonction qui dépehd vecteur h séparant les teneurs

échantillonnées et non plus de leur localisaticactx

Selon les hypotheses de stationnarité du secorrd,diespérance mathématique des teneurs ne

dépend donc plus deet la covariance entre les teneri(sg) et Z(x+h) ne dépend que de

E[Z(X]=m (3.1)

oum est la teneur moyenne du gisement

Cov(Z(%, Z % h)= ¢ h (3.2)
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Usuellement, le variogrammgh) est la fonction utilisée en géostatistique pourridécla

covariance entre les teneurs d’'un gisement. |bsmute par la relation suivante :
1
yh) =2 E[(Z(3- Zx H)’|= vaf 2 - Cov¥ (33)

Lorsque le bon modele de variogramme est utilisquet les hypotheses de stationnarité sont
réalistes, le krigeage est en moyenne au moins guse que tous les autres estimateurs

linéaires. Deux types de krigeage sont décritpods le krigeage simple et le krigeage ordinaire.

3.2.1.1 Krigeage simple

L’estimateur par krigeage simple suppose la tem@ayennem du gisement connue. La teneur

estiméeZ,” est obtenue par I'équation suivante (Chilés efilel, 1999) :
Z,= Y AZ+(1=F A m (3.4)

otz U i:{l,...,r} correspond aux teneurs échantillonnees.

L'estimateurZ, est construit de facon & étre sans biais et anmiger la variance d’estimation
Var[zZ, - Z,], Z, étant la vraie teneur du bloc. Ainsi, les parag=r, appelés poids de krigeage,

sont obtenus en résolvant le programme d’optindeauivant :

Min Var[ Z,- 2, = Vaf z]+ Vaf Z]-2 Coff 7 Z]

ot Var[Z] =Z§n:/uja\{ Z.7] (3.5)

i=1 j=1
n

Cov Z .2 |=> A Cof 7.7

i=1

Ce programme d’optimisation convexe sans contrgiateg étre solutionné en calculant les zéros

des dérivées partielles par rappo#;.a
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Le systeme de krigeage simple obtenu est le suivant
YACoZ,Z]|=Coy z 40 D{L.., h (3.6)
j=1

La variance d’estimation minimale, nommée variashe&rigeage simple, est :

o2 =Var[2,]- 1 Co\ Z, Z] 3.7

3.2.1.2 Krigeage ordinaire

Dans la majorité des cas, la teneur moyenne dumegise est inconnue; la définition de
I'estimateur différe alors du krigeage simple. Afine la moyenne du gisement soit exclue du
calcul de l'estimateur, une condition est nécesespur assurer que l'estimateur soit sans
biais (Chiles et Delfiner, 1999) :

z; :i)lizi +(1—_n Aijm avec Zn/\ = (3.8)
d'otl vzzi/iizi

Les poids de krigeagk sont obtenus en résolvant le programme d’optinoisauivant :

Min Var[ Z, - 2, |=Va{ ]+ vaf Z ]-2 Cof 7 %]

s.C. iﬁi =1
= o (3.9)
ou Var[z |=3 % A4,Co| Z,7]

Cov Z .Z |= 4 Cof 7.7
i=1
Ce programme d’optimisation convexe sous contraiiégalité peut étre solutionné par le
Lagrangien :

L(A):Var[ZV—ZV*]+2y(iZ:l:/li—1] (3.10)
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Le systeme de krigeage ordinaire obtenu est leaativ

i/]jCOVI: Z, ;]+,u: Coyz 40 ©{L..h aveci)lj = (3.11)

La variance d’estimation minimale, nommée variashe&rigeage ordinaire, est :
o%o =Var[Z,]-> ACo Z, Z]-u (3.12)
i=1

3.2.2 Simulations geéostatistiques conditionnelles

Les simulations géostatistiques conditionnellest son type de simulations de Monte-Carlo.
Plusieurs méthodes existent pour générer des dionga La taille du champ de données a
simuler dans le domaine minier étant tres grandeméthode de simulation de moindre
complexité a été retenue pour ce projet. Cette odéthgaussienne, appelée « Méthode des

bandes tournantes », est résumée ci-dessous.

3.2.2.1 Méthode de simulation par bandes tournantes

La méthode des bandes tournantes est une méthaimualation gaussienne non conditionnelle
qui nécessite une phase de post-conditionnemestniéthodes gaussiennes requiérent que les
données échantillonnées suivent une distributiortimaumale. Lorsque la distribution des
teneurs ne suit pas une loi normale, on transfdeseeneurs afin d’obtenir une distribution
marginale normale. On peut vérifier ensuite le ci@r@ binormal a l'aide des variogrammes
d’indicatrices. Toutefois, au-dela des statistiqgdésdre 2, on doit faire I'hypothese que le
champ est multinormal. La transformation inverdeappliquée aux teneurs suite aux simulations
et au post-conditionnement. Les étapes des tranafmns gaussiennes et inverses sont

présentées sous forme d’organigramme a la figure 3-
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, , Transformation
Données réelles

L J

Données gaussiennes

/

Variogramme

gaussienne

{variables gaussiennes)

Simulation

Simulation non
conditionnelle

Conditionnement surles
données gaussiennes

Simulation conditionnelle Transformation Simulation
sur données réelles inverse conditionnelle

&

Figure 3-1: Etapes des transformations gaussiennesinverses
modifiée d'aprés Chilés et Delfiner (1999)

La méthode des bandes tournantes permet de sionderaleur aléatoire de la tenifk).

Soit :

X : vecteur 3D (position de la tened)y
* Z(x): variable aléatoire & simuler au pamt

* U : vecteur unitaire 300 i 0{1,...M} (droites);

* Yi(t) : variable aléatoire & simuler sur la draiteu pointtd t O[0,L] .

L : longueur simulée sur chaque droite (en fonatiera taille du gisement a simuler)

Le principe est de projeter les points a simwesur des segments de droites unitaioes
uniformément dispersées dans une demi-sphére nenita figure 3-2 montre une représentation
en deux dimensions des projections et des bandes.
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Figure 3-2: Représentation de la méthode des bande&sirnantes en 2D
modifiée d'aprés (Chilés et Delfiner, 1999)

Sur chaque droite; est simulée indépendamment une variable aléa¥itepar une méthode
gaussienne. La valeur aléataftx) est obtenue par une combinaison linéaire d’ uniablarY;(t)

sur chaque bande :

1 (3.13)

209 =3 X v
Le nombre de bandes a générer doit au moins égaddgues centaines (Marcotte, 2009). Par le
théoreme central limite, la distribution de la abteZ(x) est assurée d’étre gaussienne puisqu'’il
s’agit d’'une combinaison linéaire de variables tali¢as indépendantes. Afin de s’assurer que
Z(x) présente le modele de covariance vdbi(h), il est nécessaire que |¥gt) présentent une
covariance approprié€y(h) sur chaque droite. On considere que la moyennealidegibutions
desZ(x) et desy;(t) est nulle.

Soit les covarianceS,(h) etCy(h), telles que :

C,(=Co(Z % 4 % Y (3.14)
C/(h=Co Y % X *x )) (3.15)
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Par définition,

C.M =53 Co Y x i, X % hib) (3.16)

En dispersant uniformément les droitgslans une demi-sphere unitaire avec le nord caintid

avec h et en utilisant un grand nombre de baMdes «, il est possible d’écrire :

272

C.(h) == | C,(heosp)sirg op o (3.17)

En posant =hcosg et dt =—hsingdg , on obtient le résultat suivant :

C, () :%ICY(t) dt dou G (h)= %}( hG (h) (3.18)

Ceci permet de calculer la covariance a simulemuserdroite pour obtenir la covariance désirée

en 3D. Par exemple, pour simuler un modele expaaiatd palierc et de portéaen 3D :

C,(h)= cexp(%:) (3.19)

on doit simuler le modeéle suivant sur les droites :

C,(h= c(l—@} ex;{—%) (3.20)
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3.2.2.2 Post-conditionnement par krigeage

Puisqu’elles sont non conditionnelles, les simalaipar bandes tournantes doivent étre suivies
d'une phase de post-conditionnement afin que l#&iloigion desZ(x) respecte la structure

spatiale et le variogramme des teneurs échantiéesd(x).
Soit :

* Xo:un point a simuler

» X : localisation des teneurs échantillonnées

«  Z (%) : teneur estimée au poixgpar krigeage avex(x)

e Zg(Xo) : teneur simulée au poirg

o Zgx) : teneurs simulées aux poin{s

«  Z {X) : teneur estimée au poixipar krigeage avezy(x)

»  ZcoXo) : teneur simulée au poirg suite au post-conditionnement av¥g)

La teneur simulée conditionnellemeBt{X;) se calcule de la fagon suivante :

Zso(%) = Z (%) +[ Z( %)~ 2 Y] (3.21)

Ainsi, on ajoute simplement une erreur simulée &a@ur obtenue par krigeage. A noter que
I'étape de post-conditionnement peut-étre réalisgeefficacement en krigeant un grand nombre
de points simultanément et en utilisant le fornmésdual du krigeage (Chilés et Delfiner, 1999).
Cette étape exigeant beaucoup moins de temps dd gake le krigeage requis pour la méthode
SGS.
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3.3 Probleme d’optimisation de fosse

Lors du design d’'une exploitation a ciel ouverpfectif premier est de définir un contour-limite
de la fosse qui satisfasse I'objectif économiquentximiser la valeur nette de la fosse.
L’optimisation d’'une fosse est un probléme d’opsation combinatoire ou il importe de trouver
une sélection de blocs de valeur nette maximalelipiaum, 2001; Lerchs et Grossmann, 1965;

Picard, 1976). Cet ensemble de blocs constituede®urs optimaux de la fosse.

3.3.1 Modélisation du probleme

Le probleme doptimisation de fosse s’exprime matAtquement par un programme

d’optimisation linéaire en nombres entiers.

Soit :
1sile blod estminé

e X : une variable binaire telle que =
X que {0 sinon

e V;:lavaleur nette du blactel quei = {1,...n}

M?X; [Vx] (3.22)

Ce programme d’optimisation n’est pas sans cortsirJne des contraintes de I'exploitation a
ciel ouvert est de débuter I'extraction a la swefempographique et de poursuivre I'exploitation
en profondeur, banc par banc. La sélection d’'us bémdidat pour la fosse optimale est liée non
seulement a sa valeur nette, mais aussi a la vadesuiblocs voisins. Les liens de précédence entre
les blocs ont une grande importance dans la matiéls d’'une fosse optimale (Hochbaum,
2001; Lerchs et Grossmann, 1965; Picard, 1976).
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Blocs successeurs

¥ v v
v 4 i /
y Liens de précédence
Vue en section Vue en plan

Bloc a extraire

Figure 3-3: Liens de précédence d’'un bloc a extragr

En définissant deux ensembleS,:I'ensemble des blocs du gisemenf gt’ensemble des blocs
successeurs du bldg il est possible d’exprimer les liens de précédenntre les blocs par

I'’ensemble de contraintes suivant :

x 0O X
x 0{0,4 ,i0G

X = (3.23)
(x =%.)<0,i'0r;, i0G

Un programme linéaire en nombres entiers n'esupgsrogramme linéaire dans le sens ou son
domaine de réalisabilité n'est pas un polyedres maiensemble discret de points. L'algorithme

du simplexe ne permet pas de le résoudre directemen

Le probleme de l'optimisation de fosse peut sesfiaamer en probleme de fermeture maximale
dans un graphe et se résoudre avec un algorithnflexdenaximal, tous deux des programmes
linéaires. Ces problemes font partie de I'enserdbke problémes de sélection. Les problemes de
sélection doivent étre représentés sous forme ajghgrorienté pour des fins de praticabilité des

algorithmes de résolution.

La section 3.3.2 présente un bref apercu de larithé@cessaire pour la compréhension des
probléemes de sélection, tandis que les section8 &33.3.4 expliquent la modélisation des

problémes de fermeture maximale et de flux maximal.
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3.3.2 Théorie des graphes et réseaux

Les graphes sont des objets mathématiques quivdatries connexions et les possibilités de
cheminement d’'un élément a l'autre (Lacomme et28l03). Il s’agit d’'un ensemble de sommets

et d’'arcs reliés entre eux ou non, selon les besteria modélisation a obtenir.

SoitG = (X, U, W, C)un graphe orienté ou :

e X:unensemble de N sommets

U :un ensemble de M arog, reliant les sommets etx;

* W:un ensemble de M poidg associes aux arcs

C : un ensemble de M capacigsassociées aux arag

I'(X) : 'ensemble des successeurscde

I'(x) : lensemble des prédécesseurscde

O Uss (W, €55)

. ‘%\(ngcsz
Uyp (Wi, €15) Uz (W21JC21 . udS(WclSJcalS)

. ‘4; Cs1)

Figure 3-4: Exemple d’'un graphe orienté
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3.3.3 Probleme de fermeture maximale
3.3.3.1 Généralités

Le probléme de fermeture maximale est modélisaupagrapheG. Un sommetx; correspond a
un bloci et sa valeuy; correspond a la valeur nette du bloc. Un somnigicegl nommeé source
est relié a chacun des sommets

SoitG = (X, U, V, s)un graphe orienté ou :

¢ X:un ensemble de N sommets

U : un ensemble de M araog, reliant les sommets et x;

V : un ensemble de N valeursassociées aux sommets
* s:un sommet artificiel appelé source
I(s): 'ensemble des successeurs de la source

-~ / ."/ -I III‘. \".\ \‘.

Viw v | [ Y \ ¥ A
-1000 400 |'60 500 -3000
v v | RESE a o
¥ S L~ v

Y T T
-5000 1000 -500
v | a e
ol
7000

Figure 3-5: Exemple de modélisation du probléme diermeture maximale

Le probleme de fermeture maximale consiste a tmolavdermeture transitive de la source de
poids maximal. La fermeture transitive du somsatotéer (s) , est 'ensemble des sommets
situés sur des chemins d'origise La fermeture transitive de la source consistdaehimite
de{s 0T (%)0r(r(x)).. (Lacommelet2003)
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La fermeture transitive de poids maximale f(s) deG est définie comme un sous-ensemble
de sommets; tel que, six; appartient &, alors tous ses successeurs appartiennent aMsflex

plus,Y est construit de facon a ce que la somme desrgatdui appartenant soit maximale.

3.3.3.2 Formulation du probléme

Soit :
1six0OY

: la variable binaire telle qué, = )
'y aue, {O sinon

Le probleme de fermeture maximale se présente cotenprogramme linéaire en nombres

entiers suivant :

M?XIZ::[V Ixi ]
. (3.24)

I, 0{0,4 0x0OX
(1,-1,)=00x'0r(x), 0 x0OX

L'ensemble des sommess tel que |, =1  forment le sous-ensemigleSi I'on assimile les
sommets du graph@ a des blocs dans un gisement, le sous-enséefmtierespond a I'ensemble

des blocs faisant partie de la fosse optimale.

Cette modélisation du probleme de fermeture maxnest celle qu'ont adoptée Lerchs et
Grossmann (1965) dans leur algorithme d’optimisatie fosse. Le logiciel commercial
Whittle™ se base sur I'algorithme de Lerchs-Grossmann (&hit998).

3.3.3.3 Exemple de résolution du probleme

Afin de faciliter la compréhension du probleme dmfeture maximale appliqué a I'optimisation
de fosse, voici un exemple simplifié d’'un gisemarmptimiser composeé de 8 blocs. Les liens de

précédence sont limités au bloc situé directemeteasus d’'un bloc.
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-1 5 3 5
4 d 4 t
5 3 1 4

Figure 3-6: Exemple simplifié d’un gisement a optiriser

Le gisement est d’abord modélisé sous forme dehgrapentés = (X, U, V, s)

Figure 3-7: Modélisation du grapheG correspondant au gisement a optimiser

Ensuite I'algorithme de Lerchs-Grossmann est etiji@ur résoudre le programme linéaire en

nombres entiers énoncé a I'équation (3.24).

fermeture=13

Figure 3-8: Fermeture maximale du grapheG
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Le poids de la fermeture transitive maximale dedarce est égal a 13. Les blocs correspondant

aux 5 sommets faisant partie de la fermeture mdgifoament la fosse optimale du gisement.

3.3.4 Probleme du flux maximal

3.3.4.1 Généralités

Picard (1976) a démontré que trouver la fermetwuarimmale d’'un graphe orient@ est équivalent

a trouver le flux maximal dans un graphe origaté

SoitG’ = (X, U, V, C, s, t)un graphe orienté ou :

un ensemble de N sommets

: un ensemble de M arag, reliant les sommets etx;
: un ensemble de N valewrsassociées aux sommets

X
U

eV
C : un ensemble de M capacigsassociées aux arag
S

ett : deux sommets artificiels appelés source et puits

Un sommetx correspond a un blocet sa valeuw; correspond a la valeur nette du bloc. Le
graphe porte une capacité infinie sur ces ajcta source est liee a chaque somrnele valeur
vi > 0 par un artls; de capacité&; égale av. Le puits est lié & chaque sommgetle valeuw; < 0

par un aras; de capacité; égale avi (Hochbaum, 2001; Lacomme et al., 2003; Picard6197



M\ Csi= V> 0
| a
v - [ 1Y Y
-1000 400 '60? 500 -3000 ) o
L A | AL x| Liens de précédence
| . . E v ~ E s Cij = o
-5000 ‘1000 -500
| A A ~
W
v |
7000 | &=-(vi=0)
N _ /
. __3.¥;_ }

Figure 3-9: Exemple de modélisation du probleme dfiux maximal

3.3.4.2 Formulation du probléme

Soit un flux® qui vérifie les énoncés suivants :
0< @, <, Oy OU: le flux sur chaque arc respecte la capacité bg-cie

xar(x)

Z o, = Z ®, Ox # s t: le flux entrant parpest égal au flux sortant
X ar(x)

X Or (1)

> o = > @, :le débit total est égal au flux entrant pat sortant pafr
$T(9

Le probleme du flux maximal consiste a trouver un fldxqui maximise le programme linéaire
suivant :

Max > &
gr(s)

S.C.

O<so, <q, Uy UU

Yoo -] D @, |sq Oy OX
X 0r (%) x0r (%)

(3.25)



38

La valeur de la fosse n’est pas directement défiaiela valeur du flux maximal dai@®& mais
bien par la capacité de la coupe minina(8, T)deG’. Une coupe d&’ est un sous-ensemlite

de sommets incluant la sourseet excluant le puits. Il est alors possible de définir le sous-
ensemblel = G’ - SavecT /7S = G. Une coupe peut aussi étre définie par 'ensemésearcs
ayant une extrémité dans S et l'autre dans T. lebrBulkerson (1956) ont démontre, par le
théoreme « max-flow min-cut », que la valeur dx flmaximal dans un graphe orienté est égal a
la capacité de sa coupe minimale. La capacité cconpeC(S, T)est la somme des capacités des

arcs sortant de la coupe.

C(sT)= Z G (3.26)

sc xUS, xOT

Le théoreme « max-flow min-cut » s’appuie sur lg¢ e le probléme de la coupe minimale
constitue la forme duale du probléme de flux maxith@awler, 2010). L’égalité des deux
solutions est due au théoréme de la dualité fartestipule que si le programme primal a une
solution optimale<, alors le programme dual a aussi une solutiontaéy , telle que les deux

solutions sont égales.

Ainsi, résoudre le probléeme du flux maximal d&ispermet de trouver la capacité de la coupe
minimale et le sous-ensemifiede capacité minimale. L'ensemble des sommetS denstitue

I'ensemble des blocs de la fosse optimale.

Cette facon de modeéliser le probléme de flux makin&té choisie par Goldberg et Tarjan

(1986) et par Hochbaum (2008) pour leurs algorithmi@ptimisation de fosse. Le programme

Matlab_bgl v.4.0.1, qui a été utilisé dans ce pgrdge recherche, se base sur l'algorithme de
« push-relabel » de Goldberg et Tarjan (Gleich,7200

3.3.4.3 Exemple de résolution du probleme

Reprenons I'exemple simplifié d’'un gisement & opgan composé de 8 blocs afin de faciliter la
compréhension du probleme de flux maximal appliguéptimisation de fosse. Les liens de

précédence sont encore limités au bloc situé d@ineent au dessus du bloc.
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L o
w ==
[ e = Y]
B - U

Figure 3-10: Exemple simplifié d’un gisement a opthiser

Le gisement est d’abord modélisé sous forme dehgrapgentéc’ = (X, U, V, C, s, t)

Figure 3-11: Modélisation du grapheG’ correspondant au gisement a optimiser

Ensuite, l'algorithme de « push-relabel » de Goldbet Tarjan est utilisé pour résoudre le
programme linéaire énonceé a I'équation (3.25).
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1/5

/"”3

Flot max-
1+3-4

Figure 3-12: Flux maximal du grapheG’

Le flux maximal provenant de la source et s’écoinans le puits est de 4, ce qui correspond a la

capacité de la coupe minimale @& comme le montre la figure suivante.

Sous-ensemble S de
capacité minimale

Figure 3-13: Coupe minimale du graphes’

Les blocs correspondant aux cing sommets faisatiepde la coupe minimale forment la fosse

optimale du gisement.
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CHAPITRE 4 ETUDE DE CAS — GISEMENT SIMULE

by

Ce projet de maitrise cherche a comparer l'approclassique et I'approche stochastique
d’optimisation de fosse et a démontrer que I'appeostochastique mene au design de fosse le
plus performant. Ce chapitre se consacre a I'étlgle gisement généré aléatoirement. L'intérét
de comparer les deux approches sur un gisementésagstique ce dernier permet de valider la
qualité des estimations et des designs obtenusjymiises caractéristiques sont completement
connues et controlées. Les deux approches d’ogiimissont utilisées pour produire des designs

de fosse qui seront comparés entre eux.

Le chapitre 4 se divise en 7 sections qui traitegpectivement des caractéristiques du gisement
simulé, de I'échantillonnage du gisement, de lmeation des teneurs par krigeage et par
simulations conditionnelles, de l'optimisation dd#férents designs de fosse et de leurs
performances relatives. Le chapitre se termineypar synthése de la comparaison des deux

approches d’optimisation.

4.1 Caractéristiques du gisement simulé

Le gisement simulé est représentatif d’'un porplsyénitique aurifére ou la minéralisation se
présente en un halo continu de pyrite dissémingecasa de l'or fin natif. Ce type de gisement
est semblable aux gisements exploités par le pf@getadian-Malartic (Malartic, Québec) qui
sera étudié au chapitre 5 de ce mémoire. La temeyenne du gisement simulé, la variance de
ses teneurs et leur fonction de covariance onthéésies afin de représenter le plus justement les
caracteristiques des gisements a I'étude. Un tabteaparatif des caractéristiques des deux

modeles est présenté a la page suivante.
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Tableau 4.1: Caractéristiques des deux modeles dsgment

Etude de cas Chapitre 4
(Gisement simulé)

Etude de cas Chapitre 5
(Projet Canadian-Malartic)

Volume du gisement 2Mmn 252 M i
Teneur moyenne de

I'é chantillon 0.693 ppm 0985 ppm
Variance de I'échantillon 2,0 pprﬁ 21 pprr%

Modele de covariance
(Domaine lognormal)

Modéle sphérique
a =20 m (portée)
¢ = 1,24 (palier)
Co= 0,39 (effet de pépite)
ratio o/c = 0,32

Modeles sphériques et exponentiell
a=(de 484a820m, moy=263m
c=(de 0,1a 1,5 moy=0,8)
Co=(de 0,01 a 0,7, moy = 0,2)

ratio o/c = 0,25

12}

Grille d'échantilonnage

27mx27m

30 m x 30 m (zone CM)
25 m x 25 m (zone BA)

Taille de I'¢chantillon

1,24% du champ a simuler

1,33% du champ a simuler

Taille des blocs

IMXx9mx9m

20mx10mx10m

=

Densité du massif roche ux 2,64 git de 1,89/t & 2,83g/t, moy = 2,649/t
N : 1,32 US$it

Codts d'extraction 7,96 US$/t +0,02 US$It par banc de profonde
R . 6,38 US$/t (zone CM)

Colts de traitement 9,28 US$/t 6.63 US$t (zone BA)

Teneur de coupure 0,35 ppm 0,34 ppm

4.1.1 Distribution des teneurs

Dans ce type de gisement, la distribution des tsnelor suit approximativement une loi
lognormale. Les mesures de tendance centrale @isgersion typiques pour les gisements d’or
sont une teneur moyenne me= 0,7 ppm et une variance de= 2 ppnf. La loi normale associée
a ces parametres est la suivante :

Inz~ N(,u,,BZ) ol u =Ir(rr)—’%2=— 1,1 @)

2
Vg =(n0—2+ jl: 1,6
m
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4.1.2 Modéle de variogramme

Le modele de variogramme utilisé pour définir laa@ance entre les tenelu£gx) et Z(x+h) du
gisement simulé est un variogramme sphérique, ayaetportée da = 20 m, un palier de
c = 1,24 ainsi qu’un effet de pépite dg= 0,39.

0 sk O

1,5 e | (4-2)
h)=<¢ =—-0,5 — h> 0
e 2l o

c+g §i> a

Les teneurs du gisement sont obtenues grace aimméaton non conditionnelle par bandes

tournantes en respect avec le variogramme ci-haut.

4.1.3 Géométrie du gisement

Le gisement simulé a une taille de 432 m (nord)43& m (est) et par 225 m (profondeur). Ce
volume est constitué d'un ensemble de cubes él@nestde dimension 3 m x 3 m x 3 m. Pour
fin d’analyses geéostatistiques, les teneurs decgbss élémentaires sont assimilées a des points
vi. Le gisemenG est donc constitué par un ensemble finNde 1555200variables aléatoires et

la teneur du gisement est définie comme suit :

N

Z, :%sz. (x%3 ol v (4.3)

i=1

4.2 Echantillonnage du gisement simulé

L’échantillonnage considéré pour ce gisement egpatron de forages verticaux sur une grille
réeguliere de 27 m x 27 m, ce qui se rapproche dgille de sondage suivi par la Corporation
miniere Osisko sur la zone Canadian-Malartic (39 & m) et sur la zone Barnat (25 m x 25m).
Les forages sont d’'une longueur de 225 m allarqyiasla limite inférieure du gisement. Une

donnée est disponible tous les trois métres le thinfprage. Les valeurs au forage sont simulées
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en méme temps que celles définissant les pointgsdument, a une trés petite distance pres, afin

de tenir compte de I'effet de pépite.

—~ Forage

Points (1) r_,.—/—*:7 a :

Bloc(9mx 9mx 9m)

Figure 4-1: Géométrie du gisement simulé

A partir des forages, on cherche ultimement & estilm teneur de 57600 blocs de dimension
9mx 9 mx 9 m. Le modéle est donc constitué déndgd) x 48 (est) x 25 (profondeur) blocs.

M = 27 est le nombre de points constituant un bloc.

i Z, ol v<G (4.4)
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4.3 Estimation des teneurs par krigeage ordinaire

L’échantillon prélevé de la distribution réelle dalubrd été utilisé comme données

conditionnantes pour réaliser un krigeage ordinaire

4.3.1 Variogramme utilisé pour le krigeage

Les données échantillonnées ont été krigées dam®reine normal avec un variogramme
sphérique de portéee= 20 m, de palie€ = 1,2 et un effet de pépite @g= 0,8.

0 kst O
1,5 h? (*:5)
y(h) = C{’?—O,S(E N+C0 sia> h> (
C+GC, b> a

Les valeurs du palie€ et de I'effet de pépit€, ont été définies par les relations suivantes, qui
transforment les parametres lognormaux en parasétmenaux :

C=nt(exp(9-1
C, =nt(exp(ct ¢)-1-C
ou m=0,7c=124 etg= 0,3

(4.6)

Le krigeage utilise 75 données échantillonnéesrs dm voisinage circulaire de rayon 120 m
pour estimer une teneidr. Un total de 1555200 points ont été krigés.
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4.3.2 Comparaison des distributions de teneurs réelle etstimée

La moyenne et la variance des distributions réslle@igée sont présentées au tableau suivant.

Tableau 4.2: Parametres des distributions de teneaméelle et krigée

Distribution de Nombre de Moyenne Variance
teneurs données (ppm) (ppm?)
Teneurs réelles 1555200 0,691 1,889
Teneurs échantilonnées 19200 0,693 2,000
Teneurs krigées 1555200 0,690 0,180

La taille de I'échantillon des teneurs est de 19@00nées. Cela représente 1,24% de la totalité
des points constituant le gisement entier. Cet rédlom est de moyenne 0,693 ppm et de
variance 2 ppr Il est représentatif de la distribution réellerdeyenne 0,691 ppm et de variance

1,889 pprA et les écarts entre ces valeurs corresponderst Budeuations aléatoires attendues.

La moyenne des teneurs est maintenue lors du pasiag’échantillon (0,693 ppm) a la
distribution krigée (0,69 ppm), tel qu'attendu dugkage. On remarque que la variance de la
distribution krigée (0,18 ppfhest beaucoup plus faible que la variance de &étiton (2 ppm)

et que la variance de la distribution réelle (1,88@r). Le krigeage étant un estimateur qui
produit un lissage des données, il est attenddajuariance des teneurs krigées soit réduite. Ici,
le lissage est prononcé di au fort effet de pétitela portée relativement courte.

4.4 Simulation des teneurs par la méthode des bandesurmantes

Une centaine (100) de simulations non conditiomsethnt été réalisées avec la méthode des
bandes tournantes. Celles-ci ont ensuite été dondées a I'aide des données échantillonnées

par une phase de post-conditionnement par krigeage.
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4.4.1 Modéele de covariance utilisé pour les simulations

Les teneurs ont été simulées dans le domaine thgaque. Le modéle de covarian€g(h)
voulu pour les simulations dans I'espace 3D estmouéle sphérique ayant une portée de
a =20 m, un palier de = 1,24 et un effet de pépite de= 0,39:

c+g sih=0
3
C,(h)=1¢1- L3 _o5n +¢ sia> h> ( (4.7)
z a a
0 sk a

Par conséquent, la covariar@gh) qui a été utilisée sur les droit@sest la suivante :

C, (h)=--(hc, (1)
C sih=10

¢, (h)= {1—3_%2(2]3} sia> h> (

0 sih=>a

(4.8)

Les 100 simulations ont été geénérees par la métdedebandes tournantes a l'aide de 500
variables aléatoiresy(t)) simulées indépendamment sur 500 droitgs (effet de pépitec,
n'est pas simulé sur les droitas il est ajouté aprés que la structure du modélea@riance

Cy(h) ait eté simulée.

4.4.2 Post-conditionnement des simulations

Le post-conditionnement a été effectué par krigeample de moyenne = 0 ppm. Les données
simulées ont été krigées dans le domaine logarifhenavec un variogramme sphérique ayant

une portée da =20 m, un palier de = 1,24 et un effet de pépite dg= 0,39 :

0 bst O

3 4.9
y(h) = C(E—O,S(—h NH‘O sia> h> ( “9)

a a

c+g b> a
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Suite au post-conditionnement, la moyenne - 1,17, dans le domaine logarithmique, a été
ajoutée a chacune des données simulées et untotraason inverse vers le domaine normal a

été effectuée.

Le krigeage simple du post-conditionnement utii®@ teneurs simulées(x) contenues dans un
voisinage rectangulaire (27 m x 432 m x 225 m) pl@sts a conditionnex, (10800 points¢

sont conditionnés a la fois). Un total de 155520¢tirs ont été simulées et post-conditionnées.

4.4.3 Comparaison des distributions de teneurs réelle simulées

Les moyennes et les variances des distributionemEurs simulées sont présentées aux figures
4-2 et 4-3.

0,74 -
= Moyenne réelle du gisement (moy = 0,691 ppm)
- Moyenne des teneurs échantillonnées (moy = 0,693 ppm)

0,73 4
—— Moyennes simulées (E = 0,699 Var =9,41e-5)

0,72 -

Moyenne

0,71 -

0,70 - H

—
s
[ ——

AVARI| | A=Al 1/ e v \ J

0,68

0,67

Simulations #1-100

Figure 4-2: Moyennes des distributions de teneursraulées
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2,40 - — Variance réelle du gisement (var =1,889 ppm2)

—— Variance des teneurs échantillonnées (var = 2,000 ppm2)

2,30 - —— Variances simulées (E = 1,968 Var = 1,13e-2)

»
]
o

Variance
» N
o =
o o
[———
|,

AT ol (U]
N AV/LVJV RN N UA‘/V AL

1,70

1,60

Simulations #1-100

Figure 4-3: Variances des distributions de teneursimulées

La moyenne des teneurs est maintenue lors du paskadéchantillon aux distributions de
teneurs simulées, ce qui est attendu des simutationditionnelles. La figure 4-2 montre que la
moyenne de chacune des 100 simulations réaliségsoshe de la moyenne attendue de 0,691
ppm, soient une distribution allant de 0,68 a Qpp2n, de moyenne 0,7 ppm et de variance
9,41x10° ppnt.

La variance des distributions de teneurs simuléeaiessi trés pres de la variance de I'échantillon
(2 ppnf) et de la variance de la distribution réelle (9,8®nf). La figure 4-3 montre que les
variances des 100 simulations suivent une disibutllant de 1,73 a 2,27 ppnde moyenne
1,97 ppri et de variance 1,13xT@pn'.
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4.5 Optimisation des différents designs de fosse

L'optimisation des fosses classique et stochastiguiease sur les distributions de teneurs krigées
et simulées obtenues précédemment. Cette sectimerie les différentes étapes de calcul qui

meénent a la détermination des parameétres économagsedesigns de fosse étudiés.

4.5.1 Détermination de la valeur nette des blocs

L’'optimisation de design de fosse repose sur lawahette des blocs du gisement. Les codts
d'extraction ont été fixés a 7,96 US$/t et les salt traitement & 9,28 US$/t. La valeur nette des
blocs, dont la teneur est inférieure a la teneurcdepure fixée a 0,35 ppm, est donc de
—Cex = —30629 US$. Seuls les blocs d’'une teneur supériaule teneur de coupure seront
acheminés vers l'usine de traitement. Leur valaitencorrespond a la valeur générée par leur
teneur prz), diminuée des codts de traitement et d’extradi@n+ C, = 66362 US$). Le taux de
récupération du métal a l'usine de traitement digé&éa 90% et le prix de I'or a 825 US$/0z. La
densité moyenne du gisement a été fixée a 2,64egffui donne un tonnage de 1924,6 tonnes par
bloc.

4.5.2 Application de I'algorithme « push-relabel »

Une série de fosses a été optimisée. Une premidsee f nommée « fosse optimale », a été
obtenue avec la distribution de teneurs réellesteGesse servira d’étalon pour la comparaison
de la performance des designs suivants. Une sedmsde, nommée « fosse classique », est
basée sur la distribution de teneurs krigées. Wrisi¢me fosse a été obtenue par I'approche
stochastique décrite au chapitre 2, section 2&3utilisant I'ensemble des distributions de
teneurs simulées. Finalement, un ensemble de H3@dpnommeées « fosses simulées », ont été

optimisées en se basant sur chacune des distriBud®teneurs simulées.

L'optimisation a été réalisée avec I'algorithme«dpush-relabel » de Goldberg et Tarjan (1986).
Le programme Matlab_bgl v.4.0.1 (Gleich, 2007), peiimet l'utilisation de l'algorithme, a été

utilisé dans l'interface de programmation Matlab.8.0.
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L’algorithme « push-relabel » fournit une sélecta blocs générant un profit maximal. Il est
ainsi possible de calculer la valeur nette estiméda fosse, son tonnage et la quantité d’or
extraite de la fosse en exploitant les caractfriss de chaque bloc (teneur estimée, tonnage...).
La valeur réelle d’'une fosse n’est pas fournieaé@ment par I'algorithme. Elle est obtenue en
appliquant le design de la fosse aux teneurs gdllggisement. La classification économique des
blocs (minerai/stérile) utilisée pour le calculldevaleur nette réelle est la classification ob&enu
avec les teneurs réelles (connues puisqu’il s@dgi gisement fictif). Ce choix est motive par le
fait que lors de I'exploitation de la fosse, chadpec est ré-échantillonné avant d’étre excavé.
Ainsi, la classification des blocs obtenue avecté&geurs estimées avant le ré-échantillonnage

des blocs n’est plus valide pour le calcul de lawanette réelle de la fosse.

4.5.3 Parametres économiques des fosses a I'étude

Le tableau suivant résume les paramétres économidges fosses optimale, classique et

stochastique.

Tableau 4.3: Paramétres économiques des fosses opatie, classique et stochastique

Design de fosse Valeur nette réelle| \{alc?ur nette Quantité d'or anr’mté dor | Volume de la |Tonnage de minera .Ratiq (blo’c?
(M USS$) estimée (M US$)réelle (K Oz)|estimées (K Oz) fosse (M rﬁ) (M Tonnes) minerai : stérile

Fosse optimale 78,16 78,16 425,39 425,39 7,83 13,98 1:2

Fosse classique 54,49 59,64 370,02 426,67 7,28 18,40 1:12

Fosse stochastique 59,21 67,59 643,13 655,14 13,89 31,32 1:6

Les figures 4-4 a 4-6 montrent les vues en plaanetoupe des designs des fosses optimale,

classique et stochastique.
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L'analyse des valeurs estimées et réelles desSags@misées au tableau 4.2 et a la figure 4-7

permet d’énoncer les observations suivantes :

Fosse optimale versus fosses estimées

» La fosse classique prévoit une valeur nette infiéeiede 23,69% a la valeur de la fosse

optimale;

* La valeur nette prévue de la fosse classique $meste 9,45% sa valeur réelle et de

15,31% la quantité d’or réellement récupérable;

» La fosse stochastique prévoit une valeur netteimiée de 13,52% a la valeur de la fosse

optimale;

» La valeur nette que prévoit la fosse stochastigquestime de 14,15% sa valeur réelle et

de 1,87% la quantité d’or réellement récupérable;

» Les fosses simulées prévoient des valeurs neti@st gisqu'a 107,72 M US$, ce qui

excede de 37,82% la valeur de la fosse optimale;

» Les valeurs nettes prévues par les fosses simsigestiment jusqu’a 103% leurs valeurs
réelles et jusqu'a 17% les quantités d’or réellemécupérables.

Les écarts obtenus entre les valeurs estiméeseltgéles fosses classique et stochastique
peuvent étre positifs ou négatifs. Avec I'approstexhastique, la moyenne des écarts devrait étre
nulle puisque que cette approche est sans biaiditmymel (voir Annexe 5). Un deuxiéme
gisement aléatoire, généré a l'aide des caradtprest identiques a celui présenté dans ce
chapitre, a été optimisé avec lI'approche stochastigfin de vérifier cette affirmation. Les

résultats sont présentés en Annexe 4.

Pour I'approche classique, on s’attend a une sstisiaion de la valeur réelle en raison de la
convexité de la fonction profit. L’Annexe 5 démantjue I'approche classique n’est pas sans

biais conditionnel.

Cependant, pour toutes les fosses simulées, os’dtitndre a un écart positif car on sélectionne

les blocs les plus riches dans I'optimisation esfiérance de la vraie valeur de ces blocs est donc
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en moyenne inférieure a la teneur simulée des b&iesus (comme l'illustre la figure 4-7). Cela
est dO au fait qu’une simulation conditionnellesprseule n’est pas sans biais conditionnel et que

sa variance d’estimation est deux fois plus élepéela variance de krigeage.

Fosse stochastique versus fosse classique

» La fosse stochastique génére une valeur netterédelb9,21 M US$, ce qui surpasse la

valeur nette réelle de la fosse classique (54,499%) de 8,66%;

» La fosse stochastique permet de récupérer 643 Hidrend’onces d’or alors que la fosse

classique ne permet de récupérer que 370,02 raitliences d’or.

En résumé, comme lillustre clairement la figur@ dla fosse stochastique est plus performante

que la fosse classique, en plus d’étre plus pedatenque toutes les fosses simulées.

Dans le cas d’'un gisement véritable, la valeuleéd? la fosse optimale et les valeurs réelles des
fosses classique et stochastique sont inconnuegptdoche « maximum upside / minimum
downside » (Dimitrakopoulos et al., 2007) est aloise a profit pour comparer la performance

de différents designs.

4.6 Performance relative des différents designs de fos

L’approche « maximum upside / minimum downside srid€ au chapitre 2 a la section 2.5.2,

permet d’évaluer le potentiel et le risque d’'unigiesle fosse par I'entremise des statistiques UP
et DR. Afin de comparer les fosses stochastiquessaue et simulées entre elles, un seuil
minimal acceptable de MAR = 59,64 M US $ (valeumege de la fosse krigée) a été fixé sur la

valeur voulue de la fosse.

La figure 4-8 illustre l'incertitude liée aux desgyétudiés. Les box-plots représentent I'étendue
des valeurs possibles des designs stochastiquassique ainsi que des 10 meilleurs designs

issus d'une seule simulation.
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Figure 4-8: Box-plot des valeurs possibles des dgss a I'étude

On remarque que tous les percentiles du box-platesign stochastique (> Pos, Pso, Prs et Ro)
sont supérieurs aux valeurs des designs classiqim@ées.

Les statistigues UP et DR pour les designs illssiréa figure 4-8 sont compilées au tableau 4.4.
Celui-ci présente aussi la probabilité que chaamdksigns génere le seuil minimal acceptable

de 59,64 M US $ (valeur estimée de la fosse krigée)

Tableau 4.4: Statistiques UP et DR des designs dis$e a I'étude

. L L. Probabilité de générer le MAR
Designs retenus Statistique UP Statistique DR P[Vio.., > MAR]

Classique 0,68 9,64 15%
Stochastique 9,83 1,87 69%
sim 2 5,14 3,69 56%
sim 14 6,23 3,18 58%
sim 17 5,89 3,58 61%
sim 37 5,18 4,18 52%
sim 38 5,38 3,80 50%
sim 42 5,94 3,60 56%
sim 47 5,38 3,75 53%
sim 55 6,37 3,09 58%
sim 62 5,37 4,00 55%
sim 74 5,61 4,11 52%
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La figure suivante illustre bien I'écart entre ledeurs estimées et réelles des designs de fosse a

I'étude.

Valeur nette des fosses (M US $)

Légende:
140,00 Valeur estimée Valeur réelle

| \ﬁ/

100,00

80,00

60,00 -

40,00 -

20,00 -

0,00

Qo

&’b

&

@”)

&

Design de fosse

Figure 4-9: Ecart entre les valeurs estimées et rifes des designs de fosse a I'étude

L’'analyse du tableau 4.4 permet d’énoncer les @hbsiens suivantes :

La fosse stochastique obtient la valeur UP la plagée avec 9,83 et la valeur DR la plus

faible avec 1,87, ce qui en fait la fosse la pledgrmante.
La probabilité que la fosse stochastique géne@3d, US $ (MAR) est de 69%.

Les fosses simulées obtiennent des valeurs UHeanfés comprises entre 5,14 et 6,37, et

des valeurs DR supérieures comprises entre 3409 &t

La probabilité qu’une des meilleures fosses sinmugneére 59,64 M US $ (MAR) varie
entre 50% et 61%.

La fosse classique obtient la valeur UP la plubléaavec 0,68 et la valeur DR la plus
élevée avec 9,64.

La probabilité que la fosse classique génere 99,645 $ (MAR) est de 15%.
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La fosse stochastique exploite mieux l'incertitsdee les teneurs et permet d’exploiter davantage
le potentiel du gisement, tout en réduisant leugsgu maximum. En résumé, comme l’illustre
clairement la figure 4-9, la fosse stochastiquepiss performante que la fosse classique et la

meilleure des fosses simulées.

4.7 Synthése

Grace a un gisement simulé exprimant des cardaofies semblables aux gisements du projet
Canadian-Malartic (Malartic, Québec) et échantiiérde facon similaire, il a été démontré que

la fosse stochastique est la fosse la plus perfoiena

En exploitant le fait que le gisement simulé esieeement connu, il a été possible de montrer
que la valeur nette réelle de la fosse stochasgtlee quantité d’or qu’elle récupére sont les plus

élevées. De plus, cette fosse montre le plus féitdet entre ses valeurs nettes estimée et réelle.

Finalement, I'approche « maximum upside / minimumwdside » a montré que la fosse
stochastigue maximise le potentiel du gisement iatnmse le risque lié a I'incertitude sur les

teneurs avec la plus haute statistique UP et kfgible statistique DR.
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CHAPITRE5 ETUDE DE CAS — PROJET CANADIAN-MALARTIC

Ce chapitre se consacre a l'étude de deux gisenmmiteres du projet Canadian-Malartic
détenus par la Corporation Miniére Osisko, le gmetmprincipal Canadian-Malartic et le
gisement secondaire Barnat, celui-ci étant sitd®G0 m au nord-est du premier. Le chapitre 5
passe en revue la localisation du projet, la géeltogale, le type de gisement, la minéralisation
prédominante et la présence de développementsrisonge vestiges d’exploitations minieres
antérieures. Il sera ensuite question de la cangpatm forages menée par Osisko, de la
description des données de forages, de la modéfisdes variogrammes et de I'estimation des
teneurs par krigeage et par simulations géostaiissi conditionnelles. En dernier lieu,
I'optimisation du design de la fosse du projet [em approches classique et stochastique sera

réalisée et les différents designs obtenus semnparés entre eux.

5.1 Description des gisements du projet Canadian-Malart

5.1.1 Localisation

Le projet Canadian-Malartic est situé dans la régidministrative de I'Abitibi-Témiscamingue,
au nord-ouest de la province de Québec, Canadepdke entierement dans le canton Fourniére
au sud de la ville de Malartic. La propriété s'@anr 13 km en direction est-ouest et sur 4 km en
direction nord-sud et son centre se trouve appratit@ment a la coordonnée UTM 713000E,
5333000N (Latitude 48° 7’ 45" N et Longitude 78°W). La propriété comprend également la
partie sud de la ville de Malartic (Belzile et Gagn Belzile Solutions Inc., 2010). La figurel5
montre la localisation du projet Canadian-Malartic.
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5.1.2 Géologie locale

La majorité de la propriété du projet Canadian-Malae trouve sur une zone de méta-sédiments
du groupe Pontiac, immédiatement au sud de leef@Hdillac. La portion centrale nord de la
propriété couvre une section d'une longueur appnakive de 3,5 km de la zone de faille de la
faille Cadillac elle-méme. Sous cette section sevie des roches métamorphiques mafiques a
ultramafiques d’origine volcanique du Groupe Pickgtrecoupées d’intrusions porphyriques,
ainsi que des méta-sédiments du groupe Cadillamedide la zone de faille (Belzile et Gignac,
Belzile Solutions Inc., 2010).
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Figure 5-2: Géologie locale du projet Canadian-Maldic
modifiée d'aprés Belzile et Gignac, Belzile Solasdnc., (2010)
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5.1.3 Type de gisement et de minéralisation

Les gisements d’or du projet Canadian-Malartic sibattype porphyrique (Belzile et Gignac,
Belzile Solutions Inc., 2010;Issigonis, 1980) esgiblement d’origine orthomagmatidudes
études non publiées, commandées par Osisko, momjuenles porphyres sont composés de
diorite calcalcaline et de monzodiorite. Etant d@ha nature de la minéralisation du gisement,
cette derniére est fortement associée aux intragmmphyriques (dykes et stotksOsisko a
adopté un modele de porphyre aurifere pour memploration géologique de la propriété

(Belzile et Gignac, Belzile Solutions Inc., 2010).

La minéralisation des gisements Canadian-Malatti@anat consiste en un halo continu de
pyrite disséminée (1 a 5%), associé a de I'or &tifrainsi qu’'a des traces de chalcopyrite, de
sphalérite et de tellure (Eakins, 1962; Fallaralet2006). La majorité de la réserve aurifére
(70%) se trouve incluse dans les sédiments clastigliérés du Groupe de Pontiac. Une seconde
part importante de la réserve en or (30%) est ¢aést de la partie supérieure de l'intrusion
porphyrique. Un large halo de minéralisation aléatbneur en or (0,3 a 1 ppm Au), associé a une
zone d’altération potassique, ceinture le giserpentipal (Belzile et Gignac, Belzile Solutions
Inc., 2010).

2 Etape initiale de la cristallisation des rochestqmiques produites par l'activité volcanique, ¢iomées en

profondeurSource : ( Centre national de ressources textueltdsxicales, adresse URIhttp://www.cnrtl.fr)

% Masse intrusive de roches ignées, plus petitengbatholite mais semblable, de section horizontiteulaire,

elliptique ou irréguliére, normalement avec degsdtes abrupts.

Source : (Grand dictionnaire terminologique, Officguébécois de la langue francaise, adresse URL:

http://www.granddictionnaire.com/btml/fra/r_motdietiex800_1.asp




63

5.2 Deéveloppements souterrains antérieurs au projet

La propriété Canadian-Malartic inclut les sites dexiennes mines souterraines Canadian

Malartic, South-Barnat, Sladen et East-Malartic figare 53 montre le réseau de galeries et les

chantiers d’exploitation des anciennes mines. @ielé calcul des teneurs achevé, un modéle de

vide a été créé afin de réduire les ressourceteasiactuelles du projet. Basé sur ce modele, le

volume total des excavations antérieures est légaresupérieur a 5,65 million m3 (Belzile et

Gignac, Belzile Solutions Inc., 2010).

| Canadian Malartic Mine |

™ \j'i South Barnat Mine \

h"“—ﬁ&_&i&_! 2
. [

Figure 5-3: Développements souterrains issus d’exgtations miniéres antérieures
d’aprés Belzile et Gignac, Belzile Solutions I{2Q10)

5.3 Campagne de forages et échantillonnage des gisengent

En mars 2005, Osisko a entrepris une campagne rdge® d’exploration sur le gisement

Canadian-Malartic. Les forages ont été dispersé@sramement sur une grille de 30 m par 30 m.

A la fin du mois d’octobre 2009, Osisko avait coétpl un total de 1437 forages, constituant

339841 m de forage dans le gisement Canadian-Malart
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En juin 2008, une seconde campagne de forages |dratipn a été déployée sur le gisement
Barnat. Cette fois, les forages ont été dispersesirse grille de 25 m par 25 m. En 2009, des
forages additionnels ont été ajoutés au sud dungise Barnat afin de déterminer I'extension
possible de la zone minéralisée. A la fin du méitbre 2009, Osisko avait complété un total
de 942 forages, constituant 221361 m de forage Bagssement Barnat. (Belzile et Gignac,

Belzile Solutions Inc., 2010). Les données de feraigles teneurs des échantillons de forage sont

décrites a la section 5.4.

Drilling phases

Osisko Canadian Malartic 1 0 '.-": ' 1 ~3 | /
2334000 0 PE =, | /_f I : . | i }/’(
AVAL. L w7

Canadian Malartic / /

Lac Minerals :’é
| g
= 2 = |||, R i |

F1A00 0X
145000

Figure 5-4: Campagne de forages menée par Osiskoyrde projet Canadian-Malartic
d’'aprés Belzile et Gignac, Belzile Solutions I{2010)
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5.4 Description des données de forage et du « Block Meld»

Les données brutes utilisées pour l'estimation w=sources auriféres du projet Canadian-
Malartic sont regroupées en deux fichiers: uneebds données de forage sur Microsoft
Access™ et un « Block Model » sur Microsoft Excel™.

La base de données de forage contient les tables ethamps suivants :

Table Collar information : no forage, coordonnées xyz du sommet du forage
longueur totale du forage

Table Down-hole survey no forage, profondeurs le long du forage dagye, azimut

Table Assay: no forage, intervalle de pradeur, no échantillon
teneur de I'échantillon (ppm)

Table Geology: no forage, intervalle de profondewr échantillon
domaine géologique, type d’altération

Le « Bloc Model » fournit les informations figuraati tableau 5.1 sur les blocs constituant les
gisements du projet :

Tableau 5.1: Informations concernant le « Block Modl » du projet Canadian-Malartic

Origine du x (Est) 712700
« Block Model » y (Nord) 5333400
Z (Profondeur 360
X (Est) 20m
Dimension des blocs |y (Nord) 10m
z (Profondeur 10m
x (Est) 12200
Index des blocs y (Nord) 14240
z (Profondeur] 1a76
Coordonnées des centroides des blocs xy,2)

Domaines géologiques assignés aux blocs

Densités assignés aux blocs

% de vide dans les blocs

Teneurs (Au) assignées aux blocs
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La composition des échantillons de forage a é&efix 5 m. Ce choix a été motivé par la taille de
I'opération miniere potentielle qui nécessitera dascs d’une hauteur de 10 m. Les composites
d’une longueur inférieure a 1,5 m ont été exclusadease de données. De plus, les échantillons
de teneur inférieure a la limite de détection (8,ppm Au), ainsi que les portions de forage non
échantillonnées, se sont vues attribuer une tethel,001 ppm Au (Belzile et Gignac, Belzile
Solutions Inc., 2010).

Le gisement Canadian-Malartic a été divisé en ldhaioes géologiques. Parmi ces domaines,
sept ont été identifies comme étant a haute tef@yr22, 30, 40, 51, 52 et 60). Les principaux
domaines a haute teneur (21, 22, 52 et 60) sosntés est-ouest, alors que les autres (30, 40 et
51) sont plutdt orientés ouest-nord-ouest (300 &)3Belzile et Gignac, Belzile Solutions Inc.,

2010). Ces domaines sont représentés a la figbre 5

304000 07

ARG
14002 9K
T24500.0.
TAS0OE 6

Figure 5-5: Domaines géologiques a haute teneur date gisement Canadian-Malartic
d’'aprés Belzile et Gignac, Belzile Solutions I{2010)
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Six autres domaines (70, 71, 72, 73, 74, et 75%istant en des enveloppes d’'altération de plus
faible teneur. Le domaine 10 représente une lanyeleppe de faible teneur définissant les
limites de la minéralisation (Belzile et Gignac,|Ble Solutions Inc., 2010). Ces domaines sont
représentés a la figure®b

T1AERLLK

I
L
THS000.0X

L

Figure 5-6: Domaines géologiques a faible teneur da le gisement Canadian-Malartic
d’aprés Belzile et Gignac, Belzile Solutions I{2Q10)

Le gisement Barnat a été divisé en sept domair@sg§ues a haute teneur (201, 202, 204, 205,
206, 208 et 209). Parmi ces domaines, quatre soati$és dans des dykes porphyriques (201,
204, 208 et 209). Les domaines 205 et 206 sonéssitlans les sédiments et le domaine 202
constitue le prolongement du domaine 21 du giser@amadian-Malartic. Il est important de
mentionner que le domaine 10 du gisement Canadiastit s’étend jusqu’aux seédiments du
gisement Barnat (Belzile et Gignac, Belzile Solngidnc., 2010). Ces domaines sont représentes

a la figure 57.
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Figure 5-7

: Domaines géologiques dans le gisemerdrBat
d’'aprés Belzile et Gignac, Belzile Solutions I{2010)

5.5 Modélisation des variogrammes

Le rapport « Updated resource and reserve estinoatése Canadian Malartic Project, 2010 »,
Belzile Solutions Inc., fournit un variogramme patacun des domaines géologiques énonceés a

la section précédente. Ces variogrammes sont eopest et comportent plusieurs structures
(co, &1 et &), comme le montre le tableau 5.2.
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Tableau 5.2: Modeles de variogrammes des différenttomaines géologiques du projet
Canadian-Malartic

) . y (effeciive) & (effective) Rotation*
Domaine|] Modeéle 6 C c2
X Y A X Y Z X Y z

10 exponentiel| 0,3 0,58 10 30 17 0,12 30 15( 100 39 -166 704
21 exponentie| 0,2 0,65 18 22 20 0,15 60 153 100 4019 446 89,1
22 exponentie| 0.2 0,58 10 12 25 0,22 40 30 60 288 405 226
30 exponentie| 0,25 0,7 10 15 2(] 0,05 2D 50 37 -444 8532 -121,0
40 exponentie|l 0,19 0,74 15 15 25 oL 2P 195 [5 -40,2 -46,8 P38,8
51 exponentie 0,1 0,85 15 15 2( 0,05 2D 30 40 0,0 -40,0 p0,0
52 exponentie 0,2 0,61 12 22 13 0,13 50 50 1p0 51 -245 721
60 exponentie 0,2 0,5 10 25 3( 0,8 20 4 40 -885 490 -1018
70 exponentie| 0,25 0,6 15 25 15 0,15 4b 70 1p0 24 284 69,5
71 exponentie|l 0,25 0,56 20 4( 15 0,19 80 150 50 8,0 383 |18
72 exponentie| 0,25 04 30 70 1( 0,35 120 1P0 25 d),O 87,0 72,0
73 exponentie| 0,24 0,61 25 30 3( o, 50 g0 60 -04 D.9 4,0
74 exponentie| 0,25 0,5 35 20 24 0,45 76 100 50 -442 211 |84
75 exponentie 0,2 0,79 15 40 4( 0,02 3D 715 15 0,0 -42.0 p0,0
201 exponentie 0,2 0,7 7.9 13 16 0,1 3P 200 1p0  H1,9 3,9 57,9
202 exponentie 0,1 0,6 20 12 2(] 0,8 1530 20 15 0,0 57,0 -10,0
204 exponentie 0,3 0,6 15 5 25 0,1 30 10 100 -6 -596 |51

205-206| exponentigl 0,1 0,7 15 15 5 0,2 35 100 15 558 194 993
208 exponentie] 0,15 0,1 30 5 10 0,75 100 15 50 7, -230 -434
209 exponentie] 0,15 0,1 30 5 10 0,75 100 15 50 0,4 -150 94,0

Des modéles plus simples isotropes a deux strigctigeet ¢) ont été aussi ajustés et compares
aux modeéles du tableau 5.2. L'ajustement de togsvhriogrammes a été vérifiée par la

validation croisée. Cette technique de validatistinpeesentée a la section 5.5.2.

5.5.1 Ajustement visuel et automatique

La modélisation des variogrammes comprend deuxestapremierement, il convient de
déterminer le type de modele de variogramme (exalre, sphérique, exponentiel, etc.), le
nombre de structures (ex. un effet de pépite, umectsre sphérique et une structure
exponentielle) et la présence possible d'anis@rdans le modéle.

" Les angles de rotation des modéles sont donnés kelconvention trigonométrique en 3D, les rotaige font

selon les axes x, y et z et sont effectuées danmikd' z, y et x (sens antihoraire, systeme de ia-draite).
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Ensuite, les parametres du modele (effet de pémtesr et portée) sont estimés.

Les teneurs en or échantillonnées par Osisko ommipede calculer des variogrammes
expérimentaux pour chaque domaine géologique. lemigre étape de la modélisation des
variogrammes a été basée sur un ajustement visuehatliéle de variogramme pour chaque
domaine géologique a l'aide des variogrammes ex@#riaux. La figure suivante montre un

exemple d’ajustement visuel d’'un modéle exponerstigl les variogrammes expérimentaux du

domaine 74.

35 4 —\Variogramme isotrope exponentiel
3"3‘ ¢ Variogramme expérimental (azimut: 0, pendage: 90)
3,2 Variogramme expérimental (azimut: 0, pendage: 45)
3,1 . - — .
30 = Variogramme expérimental (azimut: 55, pendage: 45)
2,9 1 Variogramme expérimental (azimut: 180, pendage: 45)
2,8 . 2. .
2,7 - Variogramme expérimental (azimut: 235, pendage: 45)
2,6
2,5
2,4
2,3
2,2
2,1 .
2,0

~ 19 1

c 18 4

~ 1,7

> 16 o []
1,5 4
14 *
1,3 / . *
1,2 rY * m &
1,1
1,0 + n
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4 -
0,3
0,2
0,1
0,0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figure 5-8: Ajustement visuel d’'un modele de vario@mme exponentiel sur les
variogrammes experimentaux du domaine 74
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La seconde étape de modélisation a été réaliséta paéthode automatique d’ajustement des
moindres carrés. Avec cette méthode, on ajustepdeasmetres des variogrammes de fagon a
minimiser la somme des carrés de I'écart entreuvalexpérimentales et valeurs théoriques du
modéle. Une fonction de pondération proportionnalienombre de paires de chaque point du
variogramme peut étre utilisée. On peut égalemenner plus de poids aux faibles valeurshde

(distance entre 2 tenewr&), voir section 3.2.1).

Les principaux avantages de cette méthode sontag@iteé et sa reproduction fidele de
I'ajustement visuel, tout en éliminant une certgiaet de subjectivité. Par contre, le critere des
moindres carrés est étroitement lié a la distrdsutiormale et est assez sensible a la présence de
points aberrants sur le variogramme expérimentalpDs, la solution optimale obtenue n'est pas
assurément un optimum global, ce qui implique gueésultat peut dépendre du point de départ

de l'algorithme.

Les parametres des variogrammes du projet Canddidartic ont été calculés avec un
programme écrit sur l'interface de programmatiortidav.7.8.0 (Marcotte, 2002). La fonction
de pondération utilisée consiste a appliquer ungspace de 2 sur les valeurstden plus de la

pondération sur le nombre de paires.

5.5.2 Validation croisée

La validation croisée permet de vérifier I'ajusterne’un estimateur en calculant des erreurs
d’estimation sur chacun des points estimés et tilea des statistiques sur ces erreurs. Elle
consiste a retirer tour a tour une donnée connaeestimer ce point a l'aide des autres donneées.

A la fin du processus, on dispose de la vraie valeservée, et de la valeur estimég obtenue

en utilisant les données voisines et I'estimatesté On peut ajuster un meilleur variogramme en
répétant le processus de validation croisée stérdifts modeles et en comparant les statistiques
des écart® = Z - Z~ obtenues. Dans ce mémoire, la validation croiséé affectuée sur les
données échantillonnées avec un programme écrit I'soterface de programmation
Matlab v.7.8.0 (Marcotte, 1991). Les tableaux 3.5.4 présentent les statistiques d’écart pour
les variogrammes isotropes et les variogrammes algil® Solutions Inc. pour les différents

domaines géologiques du projet Canadian-Malartic.



Tableau 5.3: Statistiques d’écart pour les variogrenmes isotropes

D . Validation croisée
omaine médiane (écarf) moyenne (écart) | Ecart-type des écarty nombre de donnéef

10 0,02 0,18 0,43 27835
21 0,38 1,57 1,25 10124
22 0,62 5,96 2,44 3244
30 0,48 1,77 1,33 804
40 0,65 2,40 1,55 3048
51 0,28 1,25 1,12 725
52 0,23 1,48 1,22 4460
60 0,65 1,93 1,39 1114
70 0,06 0,29 0,54 5178
71 0,10 0,66 0,81 5205
72 0,06 0,26 0,51 1302
73 0,22 1,07 1,03 544
74 0,11 0,36 0,60 1477
75 0,09 0,40 0,64 471
201 0,75 8,80 2,97 6311
202 0,41 1,67 1,29 1684
204 0,25 0,91 0,95 680

205-206 0,25 1,44 1,20 681
208 0,78 9,76 3,13 520
209 2,02 5,19 2,31 123

Tableau 5.4: Statistiques d’écart pour les variogrenmes de Belzile Solutions Inc.

) Validation croisée

Domaine médiane (écarf) moyenne (écarf) Ecart-type des écarts nombre de données
10 0,02 0,18 0,42 27835
21 0,35 1,53 1,24 10124
22 0,62 5,82 2,41 3244
30 0,49 1,93 1,39 804
40 0,56 2,41 1,55 3048
51 0,37 1,39 1,18 725
52 0,24 1,45 1,20 4460
60 0,58 2,00 1,42 1114
70 0,06 0,29 0,54 5178
71 0,09 0,63 0,79 5205
72 0,06 0,26 0,51 1302
73 0,19 1,05 1,03 544
74 0,09 0,37 0,61 1477
75 0,07 0,45 0,68 471
201 0,66 8,79 2,97 6311
202 0,33 1,62 1,27 1684
204 0,26 0,99 0,99 680

205-206 0,21 1,32 1,15 681
208 0,81 9,77 3,14 520
209 1,90 591 2,46 123
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La médiane des écarts au carré est la statistayypdus robuste pour qualifier I'ajustement des
variogrammes puisqu’elle n’inclut pas les valewB&nes comme le fait la moyenne. La valeur
de la médiane des écarts au carré pour l'ajustedentariogrammes se situe pres de zéro pour
tous les domaines géologiques, autant pour legrarnmes isotropes (de 0,02 a 2,02 et
moyenne de 0,42) que pour les variogrammes de IBeBolutions Inc. (de 0,02 & 1,90 et
moyenne de 0,40). Les domaines pour lesquels lgsgvammes sont le moins bien ajustés sont
les domaines ou la taille de I'échantillon de tesetonnues est plus petite. Malgré cela, ces
ajustements restent acceptables. Le tableau 5.3rentm différence d’ajustement entre les
variogrammes isotropes et les variogrammes de IBef&olutions Inc. Les différences sont
presque nulles pour la médiane, la moyenne desséaarcarré et I'écart-type des écarts. Par
conséquent, [l'utilisation de modéles de variograsimsotropes ne devrait pas affecter
significativement la valeur des teneurs estimés¢smles.

Tableau 5.5: Différence d’ajustement entre les vaoigrammes isotropes
et les variogrammes de Belzile Solutions Irtt.

Domaine | médiane (écarf) | moyenne (écarf) | Ecart-type des écarts| nombre de donnéef
10 0,00 0,00 -0,01 27835
21 -0,03 -0,04 -0,01 10124
22 0,00 -0,13 -0,03 3244
30 0,00 0,16 0,06 804
40 -0,09 0,01 0,00 3048
51 0,08 0,14 0,06 725
52 0,02 -0,04 -0,01 4460
60 -0,07 0,07 0,03 1114
70 0,00 0,00 0,00 5178
71 0,00 -0,03 -0,02 5205
72 0,00 0,01 0,01 1302
73 -0,03 -0,01 -0,01 544
74 -0,02 0,01 0,00 1477
75 -0,02 0,05 0,04 471

201 -0,09 -0,01 0,00 6311
202 -0,08 -0,05 -0,02 1684
204 0,01 0,08 0,04 680
205-206 -0,04 -0,12 -0,05 681
208 0,03 0,01 0,00 520
209 -0,11 0,71 0,15 123

® Un écart positif représente un meilleur ajustenpnr le variogramme isotrope que pour le variogrande
Belzile Solutions Inc.
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5.5.3 Variogrammes retenus

Deux modeles de variogramme ont été retenus pdiunirdé covariance entre les teneurgx) et

z (x+h) des gisements du projet Canadian-Malartic. Paudtamaines 22, 40, 51, 73, 75, 204,
205 et 206, un modele sphérique a été retenu,staqut les autres domaines étaient mieux
représentés par un modéle exponentiel.

0 sih=0

Modele sphérique y(h)=<c %— OE{} +G ab h> (5.1)
c+g §i> a

Modeéle exponentiely(h) = c( 41 e%piﬂﬂ + (5.2)

Les parametres des variogrammes des différentsidesgéologiques sont présentés au tableau
5.6.

Tableau 5.6: Parametres des variogrammes du projé&anadian-Malartic

Domaine Modeéle o) c A (effective)
10 exponentiel 0,08 0,12 46,34
21 exponentiel 0,30 1,36 23,01
22 sphérique 0,38 0,86 40,44
30 exponentiel 0,10 1,02 30,00
40 sphérique 0,15 0,45 11,18
51 sphérique 0,31 131 17,15
52 exponentiel 0,24 0,83 16,57
60 exponentiel 0,10 0,82 18,00
70 exponentiel 0,13 0,18 25,72
71 exponentiel 0,08 0,39 20,66
72 exponentiel 0,13 0,42 82,03
73 sphérique 0,22 0,55 17,83
74 exponentiel 0,01 1,46 23,62
75 sphérique 0,03 0,35 15,80

201 exponentiel 0,73 1,29 36,19
202 exponentiel 0,29 0,54 39,07
204 sphérique 0,43 0,82 476
205-206 sphérique 0,02 0,68 21,00
208 exponentiel 0,10 1,06 30,00
209 exponentiel 0,02 152 749
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5.6 Estimation des teneurs par krigeage ordinaire

Les teneurs en or échantillonnées par Osisko @ntitlisées comme données pour réaliser un
krigeage ordinaire, a l'aide des variogrammes @gmds présentés au tableau 5.6. La teneur des
blocs a été calculée en faisant la moyenne desitedes points krigés se trouvant a l'intérieur
de chaque bloc. Un nombre de 54 points ont été&&nmar bloc, pour un total de 6803352 points
pour le projet entier.

Le krigeage a utilisé 50 teneurs échantillonr@dans un voisinage circulaire de rayon allant de
120 m a 480 m pour estimer une tengur

5.6.1 Comparaison des échantillons et des teneurs estingee

Les différents domaines géologiques du projet Canalllalartic ont été krigés séparément avec
leurs variogrammes respectifs. La moyenne et lmnee des échantillons et des teneurs krigées

sont présentées au tableau suivant.

Tableau 5.7: Parametres des distributions de tenearéchantillonnées et krigées

(€] ® (€ @ 6 #3@) GYE)
) Moyenne de Variance de  [Moyenne des teneur{ Variance des teneurg Ratio entre lesRatio entre les
Domaine |, ., . . . 2 ) . .

I'é chantillon (ppm) |I'é chantillon (ppm®) krigées (ppm) krigées (ppnf) moyennes variances
10 0,24 0,18 0,23 0,02 95% 13%
21 1,88 1,96 1,77 0,53 94% 27%
22 1,95 4,43 1,89 1,11 97% 25%
3C 1,8¢€ 2,1C 1,88 0,51 99% 27%
40 1,96 2,51 1,95 0,38 100% 15%
51 1,50 1,49 1,52 0,25 101% 17%
52 1,3¢ 1,3¢ 1,3¢ 0,2€ 101% 19%
60 1,54 1,74 1,54 0,35 100% 20%
70 0,64 0,30 0,63 0,03 98% 9%
71 0,74 0,6( 0,7¢ 0,14 101% 23%
72 054 0,32 0,50 0,05 91% 15%
73 0,84 0,80 0,86 0,09 102% 11%
74 0,58 0,37 0,57 0,11 98% 31%
75 0,51 0,29 0,52 0,04 103% 12%
201 1,81 741 1,86 1,33 102% 18%
202 154 192 164 0,44 106% 23%
204 1,04 142 1,02 0,06 98% 4%
205 0,86 0,49 0,90 0,06 104% 12%
206 1,30 1,46 1,25 0,31 97% 22%
208 1,88 7,79 1,79 2,15 95% 28%
209 1,70 3,33 2,02 0,07 119% 2%
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Les distributions de teneurs krigées respectentdgenne des échantillons de chaque domaine
géologique. Le ratio entre les moyennes des ter@igses et les moyennes des échantillons
varie entre 91% et 119% avec une moyenne de 100,08%0écarts par rapport a un ratio de

100% correspondent a des fluctuations aléatoiteades.

Le ratio entre les variances des teneurs krigédssetariances des échantillons passe de 2% a
31%, avec une moyenne de 17,76%. Le krigeage étaestimateur qui produit un lissage des

données, il est attendu que la variance des tekegées soit réduite.

5.7 Simulation des teneurs par la méthode des bandesutmantes

Un nombre de 50 simulations conditionnelles ont ré#llisées avec la méthode des bandes
tournantes, conditionnées a l'aide des donnéesnélhhianées par Osisko dans une phase de

post-conditionnement par krigeage simple.

La méthode des bandes tournantes impose que leséenéchantillonnées suivent une
distribution marginale normale. Les données échamtiées par Osisko ont dues subir une
transformation normale avant d'étre utilisées poodéliser les modéles de covariance et pour le
post-conditionnement puisque leur distribution égaest inconnue. Pour ce faire, la fonction de
distribution cumulative des teneur®4) doit premiérement est réalisée a partir des tsneu

échantillonnées.
P, (2) = P[ 2= 4 (5.3)

Une fois la probabilité cumulative calculée pouaghe teneur échantillonnée, on utilise une loi

normale standard inverse pour obtenir la teneunsfaamée.

Les teneurs transformées sont alors simulées etcpaoditionnées. Les teneurs simulées
conditionnement ainsi obtenues subissent ensuiteatesformation inverse vers leur domaine
initial. Les étapes des transformations normaléneerse sont montrées a la figurel du
chapitre 3.
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5.7.1 Modele de covariance utilisé pour les simulations

Les différents domaines géologiques du projet Canalllalartic ont été simulés séparément
avec leurs modeles de covariance respectifs. Ledel®® de covarianc€z(h) utilisés ont été

obtenus par ajustement visuel et automatique agsctdneurs échantillonnées par Osisko,
transformées en distributions normales. Les pamamedes modéles de covariance pour les

différents domaines géologiques sont présentéatdestu 5.8.

Tableau 5.8: Parametres des modéles de covariance projet Canadian-Malartic

Domaine Modéle ® c A(effective)
10 sphérique 0,47 0,53 47,67
21 sphérique 0,28 0,72 27,05
22 sphérique 0,25 0,75 27,08
30 sphérigue 0,00 1,00 11,41
40 sphérigue 0,18 0,82 14,79
51 sphérique 0,16 0,84 16,52
52 sphérique 0,31 0,59 23,32
60 sphérique 0,20 0,80 12,00
70 sphérique 0,39 0,61 30,12
71 sphérique 0,36 0,64 33,26
72 sphérique 0,39 0,61 35,91
73 sphérique 0,14 0,86 16,25
74 sphérique 0,24 0,76 19,93
75 sphérique 0,03 0,97 14,24

201 sphérique 0,40 0,56 21,89
202 sphérique 0,28 0,72 24,03
204 sphérique 0,67 0,33 8,06
205-206 sphérique 0,20 0,80 17,50
208 sphérique 0,56 0,28 54,66
209 sphérique 0,69 0,19 98,60

Les 50 simulations ont été générées par la métidedebandes tournantes, a l'aide de 500
variables aléatoire¥;(t) simulées indépendamment sur 500 droitet.’effet de pépitec, n'est
pas simulé sur les droites il est ajouté apres que la structure du modeleogtarianceCy(h) ait

été simulée.
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5.7.2 Post-conditionnement des simulations

Le post-conditionnement a été effectué par krigesiggple. Le post-conditionnement a eu lieu
dans le domaine normal. Par conséquent, les doonédgionnantes ont subi une transformation
normale avant d’avoir été utilisées et elles suivare loi normale N(0,1). Pour chaque domaine

géologique, le krigeage simple a été effectué &secovariances présentées au tableau 5.8.

Ce krigeage utilise 500 teneurs simul@gs;) se trouvant dans les limites de chaque domaine

géologique. Un total de 6803352 teneurs ont étéléies et post-conditionnées par simulation.

5.7.3 Comparaison des échantillons et des teneurs simuge

Pour chaque domaine géologique du projet Canadiaaskit, les moyennes et les variances des
50 ensembles de teneurs simulées sont présentédgyaes 59 et 5-10, sous forme de box-

plots.
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Figure 5-9: Moyennes des distributions de teneursmaulées
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Tableau 5.9: Parametres des distributions de tenesréchantillonnées et simulées
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@ ® Gl vedane des P Medane des®] @D GIP
. Moyenne de Variance de . Ratio entre | Ratio entre
Domaine I'é chantillon (ppm) | I'é chantillon (ppmz) ‘moye‘nnes des variances des les moyenneg les variances
simulations (ppm) | simulations (ppnt)
10 0,24 0,18 0,24 0,20 100% 109%
21 1,88 1,96 1,85 1,90 99% 97%
22 1,95 4,43 1,93 4,15 99% 94%
30 1,86 2,10 1,86 2,12 100% 101%
40 1,96 251 1,96 2,72 100% 108%
51 1,50 1,49 1,52 1,50 101% 100%
52 1,34 1,36 1,34 1,42 100% 104%
60 1,54 1,74 1,55 1,85 100% 106%
70 0,64 0,30 0,65 0,30 100% 100%
71 0,74 0,60 0,73 0,60 100% 100%
72 0,54 0,32 0,52 0,29 96% 90%
73 0,84 0,80 0,82 0,82 97% 102%
74 0,58 0,37 0,58 0,37 100% 101%
75 0,51 0,29 0,49 0,30 96% 102%
201 1,81 741 1,80 7,87 99% 106%
202 1,54 1,92 1,57 1,96 101% 102%
204 1,04 142 1,04 1,40 100% 98%
205 0,86 0,49 0,85 0,48 98% 97%
206 1,30 1,46 1,31 1,50 101% 103%
208 1,88 7,79 1,89 7,83 100% 100%
209 1,70 3,33 1,75 3,15 103% 95%
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Les distributions de teneurs simulées respectemolgenne des échantillons de chaque domaine
géologique. Le ratio entre les moyennes varie €96fé et 103%, avec une moyenne de 100%.
Le ratio entre les variances des teneurs simuléles @ariances des échantillons passe de 90% a
108%, avec une moyenne de 100%. Les écarts paortappun ratio de 100% correspondent a

des fluctuations aléatoires attendues.

5.8 Optimisation des différents designs de fosse

Trois fosses différentes ont été optimisées. Ueenre fosse classique, basée sur les teneurs de
blocs fournies par Osisko dans le « Block Modeh»été optimisée (voir tableau 5.1). Une
deuxiéme fosse classique basée sur les teneutsaeknigées obtenues a la section 5.6, a aussi
été optimisée afin de comparer les paramétres éugnes des deux fosses classiques et de
vérifier la performance des variogrammes isotrapgsande échelle. Enfin, une derniére fosse a
été optimisée avec l'approche stochastique déettechapitre 2, section 2.5.3, en utilisant

I'ensemble des teneurs simulées obtenues a losecH.

Cette section présente les différentes étapes el cgui menent a la détermination des

parametres économiques des designs de fosse étudiés

5.8.1 Détermination de la valeur nette des blocs

L’'optimisation de design de fosse repose sur lawahette des blocs du gisement. Les codts
d'extraction ont été fixés a 1,32 US$/t avec 0,@EBM supplémentaire par banc de profondeur
(10 m), et les colts de traitement sont égaux & B3%/t dans la zone Canadian-Malartic et a
6,63 US$/t dans la zone Barnat (Belzile et Gigrigedzile Solutions Inc., 2010). La teneur de
coupure a été fixée a 0,34 ppm par Osisko et $esilslocs d’'une teneur supérieure a cette teneur
seront acheminés vers l'usine de traitement. Le @& récupération du métal a l'usine de
traitement est de 85,9% et le prix de lI'or a éxe fa 825 US$/0z pour cette étude (Belzile et
Gignac, Belzile Solutions Inc., 2010). La densit@yenne du gisement est de 2,64 g/t, variant de
1,8a42,83 glt.
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5.8.2 Application de I'algorithme « push-relabel »

Comme pour I'optimisation du gisement simulé aupdne 4, I'optimisation a été réalisée avec
'algorithme de « push-relabel » de Goldberg et jarar (1986). Le programme
Matlab_bgl v.4.0.1 (Gleich, 2007), qui permet ligttion de l'algorithme, a été utilisé dans
l'interface de programmation Matlab v.7.8.0.

L’algorithme « push-relabel » fournit une sélecta blocs générant un profit maximal. Il est
ainsi possible de calculer la valeur nette estimiéda fosse, son tonnage et la quantité d’or
extraite de la fosse en exploitant les caractgtiss de chaque bloc (teneur estimée, % de vide et
tonnage).

5.8.2.1 Limites et contraintes appliquées au « Block Modeb

La partie sud de la ville de Malartic a été dépdapfus au nord afin de rendre cet espace
disponible pour la fosse. La fosse est par consdédimeitée au nord par la nouvelle frontiere sud
de la ville. Cette frontiere se situe aux coord@sn&TM 5335100N, de 713000E a 714800E
(BBA, 2008). Les blocs se trouvant au-dela de dedigtiere doivent étre exclus de la fosse. Pour
ce faire, une tres grande valeur négative a étéuwde a ces blocs, de sorte gu'’ils ne soient pas
choisis dans I'optimisation de la fosse.

Les gisements Canadian-Malartic et Barnat sonti auwgets & des contraintes géotechniques.
Deux différents domaines géotechniques ont étdigtabangle des murs du secteur nord-est de
la fosse ne doit pas dépassel. 4&s autres secteurs de la fosse peuvent supportangle des

murs de 5% (BBA, 2008). Les domaines géotechniques sonepiés a la figure 5-11.
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Figure 5-11: Domaines géotechniques du gisement Gatian-Malartic
modifiée d’apres (Feasibility Study - Canadian MidaProject, 2008)
L'empilement de blocs de dimension 20 m x 10 m xmi@onne un angle de 2653elon la
direction est-ouest et un angle d€ dans la direction nord-sud. Pour obtenir des angge55,
la taille des blocs a été modifiée pour I'optimisat L’empilement de blocs de dimension 6,67 m
x 10 m x 10 m permet d’atteindre un angle de 56s8lon la direction est-ouest et un angle de

45° dans la direction nord-sud, ce qui est suffisantmpeds des angles requis.

La section nord-est de la fosse est limitée au parda frontiere sud de la ville de Malartic. Afin
de respecter 'angle maximal des murs’(4fe ce domaine géotechnique, les blocs se trouvant
au-dela de la limite d'un mur a %4partant de la frontiére sud de la ville doiveme&xclus de la
fosse. Pour ce faire, une tres grande valeur negatetée attribuée a ces blocs, de sorte qu’ils ne

soient pas choisis dans I'optimisation de la fosse.
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5.8.3 Parametres économiques estimés des fosses a I'étude

Le tableau suivant résume les parametres économesienés pour les deux fosses classiques et

la fosse stochastique obtenues.

Tableau 5.10: Parametres économiques des fossesslques et stochastique

Valeur nette estimégQuantité d'or estiméegq Volume de la foss¢ Tonnage de minerai| Ratio (blocs)

Designs a fétude (G US$) M O2) M m3) (M Tonnes) minerai : stérile

Fosse classique 1

. 5,76 10,99 767,47 338,13 1:56
- calcul des teneurs par Osisko

Fosse classique 2
- calcul des teneurs présenté 3 5,72 11,04 770,55 340,69 1:55
la section 5.5

Fosse stochastique
- calcul des teneurs présenté 3 6,33 11,67 834,84 351,26 1:55
la section 5.6

Les figures 5-12 a 5-14 montrent les vues en plameoupe des designs des fosses classiques et

stochastique.
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Figure 5-12: Fosse classique 1 basée sur les tergekiigées
calculées par Osisko
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Figure 5-14: Fosse stochastique basée sur les tersesimulées
avec les variogrammes isotropes
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Fosse classique 1 versus fosse classique 2

Les deux fosses classiques prévoient des valettesreemblables a 0,79% de différence

pres.

Les deux fosses classiques prévoient sensibleraem&me quantité d’or récupérable a

0,40% de différence pres.

Les deux fosses classiques sont de volumes siaslaif,40% de différence prés.

Les deux fosses classiques prévoient des tonnagisies a 0,76% de différence pres.
99,21% des blocs constituant la fosse classiq@erétsuvent dans la fosse classique 2.

98,81% des blocs constituant la fosse classiqeer@tsouvent dans la fosse 1.

Ces observations montrent bien que I'ajustementvaei®grammes isotropes utilisés pour le

krigeage des teneurs de la fosse classique 2 akigale a I'ajustement des variogrammes de

Belzile Solutions Inc. qui ont été utilisés pour flasse classique 1. La performance des

variogrammes isotropes est par conséquent assui@ehelle des gisements Canadian-Malartic

et Barnat.

Fosse stochastique versus fosses classiques

La fosse stochastique prédit une valeur nette 2% supérieure aux fosses classiques.

La fosse stochastique prédit une quantité d’orpérable de 5,95% supérieure aux fosses

classiques.
La fosse stochastique est de volume 8,56% supérauw fosses classiques.

La fosse stochastique prévoit un tonnage de mindeaB,49% supérieur aux fosses

classiques.

Les résultats présentés au tableau 5.10 sont tamptes économiques prévus par les fosses a

I'étude. Mais qu’'en est-il des valeurs nettes efeltles fosses a I'étude? Bien qu'il soit
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impossible de déterminer avec exactitude la vahetire réelle d'une fosse, il est possible d’en
connaitre certains parametres statistiques commmadgenne, la médiane, I'écart-type et le

coefficient de variation. En calculant successiveines différentes valeurs nettes d’'une fosse a
'aide des distributions de teneurs simulées, onienob un ensemble de valeurs nettes
possiblement générées par cette fosse.

5.8.4 Parametres économiques réels des fosses a I'étude

Les 50 distributions de teneurs simulées, obteadassection 5.7 de ce chapitre, permettront de
calculer un ensemble de valeurs nettes équiprabablentuellement générées par les fosses
classiques et la fosse stochastique.

5.8.4.1 Etendues des valeurs nettes

La figure suivante illustre l'incertitude liée awdesigns étudiés. Les box-plots représentent
I'étendue des valeurs possibles des designs dleess@} stochastique.
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Figure 5-15: Box-plot des valeurs possibles des dgss classique et stochastique
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Le tableau 5.11 présente I'étendue des valeuremptissibles des designs a I'étude.

Tableau 5.11: Etendues des valeurs nettes possibpesir les designs a I'étude

Etendue des valeurs nettes réelles possibles

Valeur nette estimée
(G USS) Valeur nette minimale Valeur nette Distribution des

(G USS) maximale (G USS) valeurs nettes

Designs a I'étude

Fosse classique 1
. 5,76 6.17 6,32
- caleul des teneurs par Osisko

Fosse classique 2
- caleul des teneurs présenté & 5,72 6,16 6.32
la section 5.5

Fosse stochastique
- calcul des teneurs présenté a 6,33 6,23 6,43
la section 5.6

A la figure 515, on remarque que tous les percentiles du baxglodesign stochastique

(P10, Pos, Pso, Prs et Rp) sont sans conteste supérieurs aux valeurs demdetassiques 1 et 2.

Les fosses obtenues par I'approche classique swgteb sur les teneurs krigées des blocs. Les
distributions de teneurs obtenues par krigeage plust lisses que la distribution réelle des

teneurs puisque, par définition, le krigeage misgria variance d’estimation. Les fosses basées
sur des teneurs krigées sont par conséquent ghesliet tendent & sous-estimer la valeur nette
réelle des fosses. C’est ce que I'on remarque ldadaa 5.11, ou les valeurs nettes estimées des
fosses classique 1 et classique 2 se situent @@iiexr de leurs intervalles de confiance obtenus a
I'aide des simulations. Toutefois, la valeur nettstimée de la fosse stochastique se trouve bien

au centre de son intervalle de confiance.

5.8.4.2 Tendances centrales des valeurs nettes réelles flesses

A l'aide de I'ensemble des valeurs nettes équipntesaéventuellement générées par chacune des

fosses a I'étude, il est possible de calculer lesures de tendances centrales suivantes sur la
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valeur nette réelle de chaque fosse: la médianeydgenne, I'écart-type et le coefficient de

variation. Le tableau 5.12 résume ces valeurs.

Tableau 5.12: Tendances centrales des valeurs natteelles des designs a I'étude

.- . Coefficient de
. A 1A Médiane de la valeu Valeur nette Ecart-type de la o
Designs a I'étude variation de la valeur|
nette (G US$) moyenne (G US$) valeur nette nette
Fosse classique 1
. 6,25 6,25 0,04 0,61%
- calcul des teneurs par Osisko
Fosse classique 2
- calcul des teneurs présenté a 6,24 6,24 0,04 0,62%
la section 5.6
Fosse stochastique
- calcul des teneurs présenté a 6,33 6,33 0,04 0,64%
la section 5.7

Le coefficient de variation est une mesure de kpealision relative des valeurs nettes réelles
autour de la moyenne. Il permet de comparer |'ém@ire la valeur nette estimée et réelle pour les
différentes fosses. Le coefficient de variation thess fosses a I'étude étant inférieur a 1%,

I'écart entre la valeur nette moyenne et la vateaite réelle de chaque fosse sera minime. Ainsi,

il est possible d’affirmer que :

» La valeur nette réelle de la fosse stochastiqua der 1,33% supérieure aux fosses

classiques.

» Basée sur un prix de l'or fixé a 825 US$/oz, lastostochastique permet un gain de

83,01 M US$ par rapport aux fosses classiques.

5.8.4.3 Etendues des quantités d’or récupérables

Les box-plots de la figure suivante représent@&tétidue des quantités d’or récupérables pour les

designs classiques et stochastique.
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Figure 5-16: Box-plot des quantités d’or récupérat#s pour les designs

Le tableau 5.12 présente I'étendue des quantitéss ptissiblement récupérables par designs a

I'étude.

classique et stochastique

Tableau 5.13: Etendues des quantités d’or récupéréds par les designs a I'étude

89

Designs a I'étude

Quantité d'or
estimées (M oz)

Etendue des quantités réelles d'or récupérées

Quantité d'or
minimale (M oz)

Quantite d'or
maximale (M oz)

Distribution des
quantités d'or
récupéree

Fosse classique 1

la section 5.6

10,99 11,13 11,33
- calcul des teneurs par Osisko ’ ’ ’
Fosse classique 2
- calcul des teneurs présenté a 11,04 11,10 11,28
la section 5.5
Fosse stochastique
- calcul des teneurs présenté da 11,67 11,54 11,79
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Tous les percentiles du box-plot du design stoalnaest(Ro, Pos, Pso, Prs et Rg) sont largement
supérieurs aux valeurs des designs classiqueg.1 et

Au tableau 5.13, les quantités estimées d’or ré@asépar les fosses classique 1 et classique 2 se
situent a I'extérieur de leurs intervalles de canfie obtenus a I'aide des simulations. Encore une

fois, la quantité estimée d’or récupérée par ladastochastique se trouve bien au centre de son
intervalle de confiance.

5.8.4.4 Tendances centrales des quantités réelles d’or rguérées

Les mesures de tendances centrales sur la queggité d’or récupérée par chaque fosse sont
présentées au tableau 5.14.

Tableau 5.14: Tendances centrales des quantités Hés d’or récupérées
par les designs a I'étude

o " o . " Coefficient de
. A Médiane quantité Quantité d'or Ecart-type quantité L -
Designs a l'étude ) ! variation quantité
d'or (M 02) moyenne (M 0z) dor dor
Fosse classique 1
. 11,24 11,24 0,05 0,42%
- calcul des teneurs par Osisko
Fosse classique 2
- calcul des teneurs présenté a 11,20 11,20 0,05 0,42%

la section 5.6

Fosse stochastique
- calcul des teneurs présenté a 11,67 11,67 0,05 0,45%
la section 5.7
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Le coefficient de variation des trois fosses autiet étant inférieur a 1%, I'écart entre la quantité

moyenne d’or et la quantité réelle d’or récupéréeghacune des fosses sera minime. Ainsi, il est

possible d’affirmer que :

« La quantité réelle d’or récupérée avec la fossehststique sera de 4,04% supérieure aux
fosses classiques, soit un gain de 453,40 K oz.

« Au prix de lor actuel de 1488,16 US$fo£17 avril 2011), ce gain représente
674,73 MUS$.

® Source : ( Cours de I'or en dollar US, adresse URttp://www.24hgold.com/francais/cours_or_en_dol&spx)




92

5.9 Synthese

Ce chapitre se consacrait a I'étude des deux gissauriferes du projet Canadian-Malartic

détenus par la Corporation Miniére Osisko, lesrgegs Canadian-Malartic et Barnat.

A laide des données de forages fournies par Osisles variogrammes isotropes a deux
structures (get c), ont été modélisés. Par validation croisés,variogrammes ont été compares
aux variogrammes anisotropes fournis par Belzilit®ms Inc. Les résultats de la validation

croisée étant a toutes fins pratiques identiques pes deux ensembles de variogrammes,
I'utilisation de modéles de variogrammes isotropesdevait pas affecter significativement la

valeur des teneurs estimées obtenues.

Deux fosses ont été optimisées par I'approcheigiassUne premiere fosse classique était basée
sur les teneurs de blocs fournies par Osisko etdengieme a été basée sur les teneurs de blocs
krigées obtenues a la section 5.6. Les parametresogiques similaires des deux fosses
classiques ont permis de constater que la perfaenales variogrammes isotropes et des
variogrammes de Belzile Solutions Inc. est quasihiidue a grande échelle. Cette comparaison
était nécessaire puisque ce sont les variogramsog®pes qui ont été utilisés pour réaliser les

simulations conditionnelles utilisées dans I'apestochastique.

Une derniere fosse a été optimisée avec cette eppren utilisant un nombre de 50 simulations
conditionnelles réalisées avec les variogrammesojses et conditionnées a l'aide des données
échantillonnées par Osisko. Les résultats monieet la fosse stochastique prédit une valeur

nette et une quantité d’or récupérée supérieurefosges classiques.

Par ailleurs, les distributions de teneurs simuldasaussi permis de calculer un ensemble de
valeurs nettes eéquiprobables éventuellement géngraeles deux fosses classiques et la fosse
stochastique. Les résultats montrent que I'écareda valeur nette moyenne et la valeur nette
réelle de chaque fosse sera minime, que la valetie méelle de la fosse stochastique sera

supérieure aux fosses classiques et que le gajoanttité d’or récupérée sera significatif.
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CHAPITRE6  DISCUSSION

6.1 Biais conditionnel dans I'estimation de la valeur ptte d’'une fosse

Un estimateur est dit sans biais conditionnel loestiespérance conditionnelle £[ Z'] d’'une
variable aléatoirg, par rapport & sa valeur estimiée est égale & . Un estimateur sans biais
conditionnel permet donc de récupérer la valeuenaévue d’'une sélection de blocs a partir de

leurs valeurs nettes estimées.

L’approche classique utilise comme estimateur leete krigée des blocs appliquée a une
fonction de profit. Le krigeage ordinaire est réétre une méthode d’estimation presque sans
biais conditionnel pour la teneur. Pourtant, lactem de profit étant convexe, le profit prévu
avec les valeurs krigées sera automatiquemenienféa la moyenne des profits obtenus sur un
ensemble de gisements simulés conditionnellemesit (& preuve en Annexe 5). Comme les
profits pour chaque bloc seront inférieurs, la éoeptimisée aura aussi une valeur inférieure a
celle basée sur I'espérance des valeurs nettdanStclassait ultimement chaque bloc selon sa
valeur krigée, on obtiendrait le profit prévu malgia convexité de la fonction de profit.
Toutefois, au moment de la classification finale, geut considérer connue la vraie valeur des
blocs. Certains blocs initialement classés « mainerseront possiblement reclassés « stérile » et
inversement pour des blocs initialement classérides». Les gains des seconds seront en
moyenne plus importants que les pertes des premneraison de la convexité de la fonction de
profit. Si la fonction de profit était linéaire sigains et les pertes se seraient annulés en mn®yenn
et le krigeage aurait été a nouveau sans biaisitcmmakl pour le profit. L’approche stochastique
utilise comme estimateur I'espérance des valeutei@les blocs. Plutdét que d’appliquer la
fonction de profit aux valeurs krigées comme damgproche classique, cette fonction de profit
est appliguée a chacune des simulations géogjastiséparément et la moyenne est ensuite
calculée. Les écarts obtenus entre les valeurn@ssi et réelles des fosses stochastiques peuvent
encore une fois étre positifs ou négatifs, sauicglé profit estimé tient compte explicitement de
la convexité de la fonction de profit, ce qui élmile biais conditionnel pour le profit décrit dans

le cas du krigeage (voir la preuve en Annexe 5).
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Un des grands soucis de la géostatistique dansniaide de l'industrie miniére étant d’estimer
avec justesse les ressources minérales, il esess#nt de constater que I'approche stochastique
propose une méthode d’estimation de la valeur desstplus efficace que le krigeage, et ce,
selon deux critéres importants : i. récupérer lefipque I'on prévoit et ii. récupérer plus de
profits.

6.2 Sélection des blocs sur valeurs estimées versusetab réelles

Le design d’'une fosse est basé sur les teneurséastides blocs, donc la valeur nette estimée de
la fosse est en quelque sorte une valeur prélingrcpii sera raffinée au cours de I'exploitation.
Avant le début des travaux d’excavation, les sewdgseurs connues sont celles ayant été
échantillonnées dans les forages de définition.éCkantillon de teneurs représente typiquement
une quantité infime de matériau par rapport au ngig entier. Au fur et a mesure de
I'exploitation de la mine, des données additioregkeront disponibles puisque tous les blocs
seront échantillonnés avant leur extraction. Ldasgification économique (minerai/stérile) est
alors réévaluée en fonction de la teneur réellblda et la valeur nette de la fosse est ajustée en

conséquence.

Il est donc avantageux de faire des mises a jaguligges d’un design de fosse en relancant
I'optimisation des contours ultimes de la fossa &umiére des nouvelles données connues sur le
gisement. Cette facon de faire permet aussi dereméttjour les paramétres économiques
considérés constant dans I'optimisation, commedgds d’extraction, les colts de traitement et
le prix de l'or. Ainsi, la fosse réellement miné&adra vers la fosse optimale pour le gisement en
question.

6.3 Incertitude économique versus incertitude géologicg

L’'approche stochastique permet d’inclure toutegiititides modélisables. Néanmoins, il est plus

avantageux de traiter I'incertitude géologique garfé.

D’'une part, lincertitude économique est principat modélisée en générant différents

scénarios possibles de la variation du prix d’'unaméans le temps. Ces scénarios sont obtenus
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par processus stochastiques tel le « mean-revensomel » proposé par Schwartz (1997). Les

parametres de ces processus se basent sur leeddmstériques.

D’autre part, l'incertitude géologique est modéisén générant différentes distributions de
teneurs possibles a travers un gisement. Ces dafitigs distributions sont obtenues par
simulations géostatistiques se basant sur la etioél établie entre les teneurs connues dans le

gisement, i.e. le variogramme.

Il semble difficile d'obtenir des scénarios réasstde I'évolution du prix d’'un métal en se basant
uniquement sur des données historiques. En effat, m'indique qu'un événement de rare

occurrence ait été déja eu lieu dans I'ensembleddemées historiques. Les parameétres sur
lesquels se base la modélisation de l'incertitudenémique semblent moins robustes que le

variogramme utilisé pour la modélisation de l'irtdede géologique.

Pour cette raison, et également pour le fait qugala le plus substantiel est obtenu en traitant

I'incertitude géologique, seule cette derniéreéacéinsidérée dans ce mémoire.

6.4 Considérations économiques et sociales

Les fosses stochastiques ont en moyenne un volumérisur aux fosses classiques. Cette
constatation est due au fait que chaque bloc dengiat présente une valeur nette supérieure
avec l'approche stochastique. Une optimisation dévasé des valeurs de bloc supérieures conduit
nécessairement a une fosse plus profitable etqgreséquent plus grande. Cette observation porte

a réfléchir sur certaines considérations écononsigiisociales.

Un projet minier de plus grande envergure créeasoin accru en main-d’'ceuvre qualifiée pour
une période de temps plus grande, étant donnéliddgngue durée de vie de la mine. Cela a
pour effet d’augmenter le nombre d’emplois bien wéérés en région et de profiter
inévitablement a I'essor de I'économie locale giaggale. De plus, I'approche stochastique ouvre
la porte a l'exploitation en fosse de gisementstrds faible teneur qui jusqu’a maintenant,

n'étaient pas jugés profitables par I'approchesitase.
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La teneur de coupure optimale, facteur détermiienta rentabilité d’'un projet minier, devra
tenir compte de la durée de vie plus grande dei@.nAinsi, I'usure des équipements, les défis
de poursuivre une exploitation en grande profondgurétablissement d’'un parc a résidu de

grande ampleur et devront étre pris en compte.

Enfin, I'approche stochastique minimise le risqeer®mique et maximise le plein potentiel du
gisement, ce qui permet une exploitation plus natgbe d’'une ressource par définition non

renouvelable.
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans le contexte des mines a ciel ouvert, il esertel de quantifier le risque dans les aspects
clés de l'optimisation de fosse et de la planifmatminiére. Le risque est omniprésent dans les
aspects techniques, financiers et environnementaune opération miniere. Pourtant, il a été
montré que la source premiére de risque proviefiirdertitude géologique, i.e I'incertitude sur
les teneurs. Des méthodes modernes d’évaluatiométque de projets permettent de montrer
que le fait de tenir compte de lincertitude géeddog a pour effet d’améliorer la valeur

économique d’un projet minier.

Afin de faire face a cette problématique, les ppaux objectifs de ce mémoire étaient de :

» développer une approche stochastique d’optimisgimur le design de fosse, qui tient
compte de l'incertitude sur les teneurs et quiroe sa valeur nette, tout en minimisant

le risque économique et maximisant le plein poétidi gisement;

« comparer I'approche classique d’optimisation deséost I'approche stochastique a l'aide
d'un gisement simulé, afin de comparer les parase@tconomiques des différentes

fosses et leurs risques associés;

» optimiser le design de fosse du projet CanadiaraMal Osisko, a I'aide des approches

d’optimisation classique et stochastique afin degarer leurs paramétres économiques.

Pour ce faire, une nouvelle approche reposantaptirhisation des espérances des valeurs nettes
des blocs a été développée afin d’'inclure l'intede sur les teneurs dans l'optimisation de
design de fosse. L'idée centrale était d’exploiteconvexité de la fonction de profit. Pour ce
faire, plutét que d’appliquer la fonction de prdditix valeurs krigées, comme dans I'approche
classique, cette fonction de profit est appliguéehacune des simulations géostatistiques

séparément et la moyenne est par la suite calculée.
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Il a été démontré dans ce mémoire que la solutatimale stochastique prévoit nécessairement
un profit supérieur a la solution classique (soysothese que la moyenne des valeurs simulées
des blocs correspond a la valeur krigée). Ce ritsihi€orique est confirmé par deux études de cas

synthétiques.

Une premiere étude a été réalisée sur un gisenéadrg aléatoirement, dont les caractéristiques
sont complétement connues et contrélées, afin lidevda qualité des estimations et des designs
obtenus. La fosse stochastique permet un gain d€ef3,81% pour la quantité réelle d’or
récupéreée par rapport a la fosse classique etiarrég de 8,66% sur la valeur nette de la fosse.
Une seconde étude de cas a été menée sur le gitsanmnéiére Canadian-Malartic de la
Corporation miniére Osisko. La fosse stochastiqéeqt un gain moyen de 453,40K (4,04%)
pour la quantité réelle d’or récupérée par rappdd fosse classique et un gain moyen de 1,33%
sur la valeur nette de la fosse. Au prix de I'auatde 1488,16 US$/6£17 avril 2011), le gain

en quantité d’or récupérée représente une valeGr4g3 millions US$.

Cela a permis de mettre en lumiére les conclusanantes :

» l'approche stochastique permet de réaliser un dedgy fosse dont les valeurs nettes

estimées et réelles sont supérieures ou égaldea issues du krigeage;

» l'approche stochastique permet de réaliser un dedegy fosse dont les valeurs nettes
estimées et réelles sont supérieures ou égaledled tgsues d’'une seule simulation

géostatistique;

* en tenant compte de l'incertitude sur les tenelmpproche stochastique minimise le

risque économique lié a la valeur nette réelleadedse;

* l'approche stochastique propose un estimateur dealieur nette des blocs sans biais
conditionnel, alors que l'approche classique, lee.krigeage, propose un estimateur
presque sans biais conditionnel pour la teneur pesgpour le profit ultimement réalisé.

" Source : ( Cours de I'or en dollar US, adresse URttp://www.24hgold.com/francais/cours_or_en_dol&spx)
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Ces conclusions permettent d’envisager I'explatagn fosse de gisements de trés faible teneur,
qui jusqu’a maintenant n’étaient pas jugés profaslpar I'approche classique. De plus, un projet
minier de plus grande envergure crée un besoinuaenr main-d’ceuvre qualifiée pour une
période de temps plus grande, étant donnée lalghgsie durée de vie de la mine. Cela a pour
effet d’augmenter le nombre d’emplois bien rémuséné région et de profiter inévitablement a

I'essor de I'économie locale et régionale.

Une piste de recherche future pourrait permettatilider I'approche stochastique dans d’autres
secteurs critiques d’'un projet minier, comme lanfieation d’'une séquence de minage et d’'un
calendrier de production. Pour atteindre cet olfjdlet paramétrage des valeurs nettes pourrait

étre utilisé avec I'approche stochastique pour Bfiapla recherche de solution.

Une autre piste de recherche pourrait étre de nardei gain potentiel envisageable avec
I'approche stochastique, en tenant compte de fiitade géologique dans un premier temps, et

en tenant de compte de l'incertitude économique darsecond temps.
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ANNEXE 1 — Comparaison des méthodes du profit maximal et da perte
minimale pour la classification économique des blsc

La classification économique des blocs dépend daixatte la fonction-objectif & optimiser. Le
but est de réduire le mauvais classement éconondgseblocs (minerai ou stérile) afin de
maximiser le revenu des opérations minieres. Deéthades sont ici comparées : la méthode du
profit maximal (Glacken, 1997) et la méthode dpdae minimale (Isaaks, 1990).

Détermination des variables et parametres des méthes

La valeur nette d’'un bloc dépend :

« des ses colts d’extracti@y (sautage et halage);

» des ses colts de traiteméhit(halage vers l'usine et traitement);
e du prix du métap;

» de la teneur en métal du blac

e du taux de récupération du métal

» et de la classification économique des blocs (stérinerai).

La teneur de coupure, est définie comme étant la teneur du bloc pouudde le colt de
traitement égal aux revenus du bloc. De cette iéfiindécoulent quatre scénarios envisageables

pour un bloc de teneuar:

classification « minerai » avec> z. —minerai véritable
classification « minerai » avex z. —faux minerai

classification « stérile » avec z. —stérile véritable

N

classification « stérile » avec> z. —faux stérile

Un bloc peut prendre deux valeurs: la valeur pate et la valeur récupérée. La valeur

réecupérée dépend du classement du bloc : un gein Cex - Cy) pour un bloc de minerai et une
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perte (-Cey pour un bloc de stérile. La valeur potentielléaetaleur récupérée sont égales si un
bon classement a été fait.

De plus, une variable binairg, z) est définie tel que :

, 1 z=<2z
ol I

Méthode 1 : Profit maximal

La méthode du profit maximal calcule le profit moygour chaque bloc, en fonction des teneurs
simulées, pour les deux classifications possild&sgi(e et minerai). La classification qui entraine

un profit maximal est celle retenue pour le blogaestion.

Si un bloc est classé « minerai », sa fonctionrdétpm(z) et son profit moyen d&e sont :

9(z)= prz- G,- G
Fore = E[ g( Z)]: E[ prZ- G, - Cf]

Et lorsqu'’il est classé « stérile », sa fonctiorpdafit g(z) et son profit moyen gt sont :

9(2)=-C,
Rvst = E[ g( Z)] = E[_ Ce>] =-C,

Il s’agit de classer le bloc de « minerai » sk?> RysT, €t de « stérile » autrement.

Méthode 2 : Perte minimale

La méthode de la perte minimale consiste a caldalgrerte moyenne pour chaque bloc, en
fonction de ses teneurs simulées, pour les dewsifilzations possibles (stérile et minerai). La
classification qui entraine une perte minimaleceste retenue pour le bloc. La perte associé a un

bloc est définit par la différence entre sa vajgtentielle et sa valeur récupérée.
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Si un bloc est classé « minerai », sa fonctionetteg(z) et sa perte moyennegke sont :
|G, —prz z= 2
9(2)= {O z>7
Lore =E[9(2)]= H I(Z 2)x(- prz+ G)]

Et lorsqu’il est classé « stérile », sa fonctiorpdeteg(z) et sa perte moyenngykr sont :

10 z< 7
o9 g o

Lusr=E[9(2)]= € (1~ (Z 2))*( prz- G)]

Il s’agit de classer le bloc de « minerai » skk< LwsT, et de « stérile » autrement.

Comparaison des deux méthodes

D’un point de vue théorique, les méthodes du profitximal et de la perte minimale sont
équivalentes (Verly, 2005).

La méthode du profit maximal classe un bloc de rendi » si :

Fore™ PwsT

ind E[ prZ_Cex_ CTr] >_Qx

= E[i(z,2)x(prz- G)]+ (1= (Z 2))x( o= €)]>0
= E[i(Z.2)x(prz- G)]>0- (1~ (2 2))x( prz- ¢)]
= ~Loge > ~Lwsr

= Lore<LwsT

Ce qui est équivalent au critere de classificatilen « minerai » de la méthode de la perte

minimale.
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ANNEXE 2 — Comparaison des approches classique @bshastique
d’optimisation

L’approche classique d’optimisation de fosse esegdlement basée sur les teneurs krigées d’un
gisement. Afin de déterminer la valeur économigegendes blocs, les teneurs krigées des blocs

sont appliquées a une fonction de profit convéxe

1sile blod est miné

- soitx, une variable binaire telle queJ{ 0,1} x :{ ,
0 sinon

« soitz, la teneur krigée du bladelle que = {1,...nb}
* s0itG, I'ensemble des blocs du gisement

e sS0itS, I'ensemble des blocs successeurs auibloc

La fonction de profiV prévue pour le krigeage est définie comme suit :

ex

_|-C si  stérile
_{prz* -(C,+G,) si minerai
z : teneur krigée du bloc
Ce,: colt d’extraction du bloc
C; : colt de traitement du bloc
p: prix du métal

r : taux de récupération du métal

La méthode classique d’optimisation se résume cosuite

MaXiZ;: [V(i) x]
xi.D.{O,:I} ,i0G
(x-%)<0,i'0S, I0G
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Par ailleurs, une teneur krigée peut étre approphe& moyenne d’un certain nombre de teneurs
simulées par simulation géostatistique conditidendlorsque le nombre de simulations tend
vers l'infini, la teneur moyenne tend vers la tené&tigée. Ainsi, il est correct de dire que

I'approche classique s’appuie sur la valeur écogaminette de la teneur moyenne (valeur

krigée) de chaque bloc.

* soitz, la teneur du blocdans la simulatioptelle quei= {1,...nb} et j= {1,...ng

ns

» soitZ lavaleur moyenne dgtelle quez = z - Z (lorsque ns est gran
1

1
ns“z

La méthode classique d’optimisation peut aussrésgmter comme suit :

n 1 o
Maxizzl: [V(n—sgl%j x}
S.C.
x 0{0,4 ,i0G
(x-%)<0,i'0S, i0G

L’'approche stochastique propose plutdt de s’appsyerda moyenne des valeurs économiques
nettes de chaque bloc, chacune attribuable a meertsimulée. Cette modification par rapport a

I'approche classique permet d’exploiter la conwexié la fonction de profit.

n [ q s
MaxiZ:l: L—S;V(g) x}
S.C.

x 0{0,4 ,i0G
(x-%)<0,i'0S$, iI0G
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Il est possible de montrer mathématiquement quellation optimale de I'approche stochastique

est supérieure ou égale a la solution optimaleéag@ioche classique.

La fonction de profil/ étant convexe, on a:

1 ns 1 ns )
V(n_sjzzl‘z'} < FS,Z;V(%) i

approche classique approche stochastiq

La solution optimale classique n’est pas optimadarde programme stochastique. Il existe par

conséquent une solution meilleure que la solutiassique, i.e., la solution stochastique.

Ainsi, chaque bloc présente une valeur nette seypériavec lI'approche stochastique. Une
optimisation basée sur des valeurs de bloc supésaonduit nécessairement a une fosse prévue
plus grande et plus profitable. On peut donc Salite & obtenir en moyenne une fosse réelle plus

profitable avec I'optimisation stochastique.
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ANNEXE 3 — Comparaison de I'approche stochastique
et I'approche de Meagher

L’approche stochastique d’optimisation de fossebaste sur les teneurs simulées d’'un gisement.
Afin de déterminer la valeur économique nette desd) les teneurs simulées des blocs sont

obtenues par la fonction de profit convéksuivante :

—Cy Si  sterile
prz—(C,+ G,) si minerai
ou Z teneur du bloc
Cey: colt d’extraction du bloc
C. : colt de traitement du bloc
p : prix du métal
r : taux de récupération du métal
1sile blod est miné

0 sinon
* soitz;, la teneur du blocdans la simulatioptelle que= {1,...nb} et j={1,...ng

*  soitx, une variable binaire telle que0){ 0,1} x ={

* S0itG, I'ensemble des blocs du gisement

e sS0itS, I'ensemble des blocs successeurs auibloc

Rappelons que I'approche stochastique d’optimisag@présente comme suit :

n [ 1 o
Maxizzl“ {n—sév(%) x}
s.C.
x 0{0,4 ,iDG
(x-%)<0,i'0S$, iI0G
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L'approche de Meagher consiste a créer autant @ghgs qu’il y a de simulations. Les nceuds
des graphes sont ensuite liés par des arcs deitéapdmie. Dans I'approche de Meagher, les
blocs sont donc indissociables d’'une simulatiofaatie (liens de capacité infinie). Un bloc fera
alors partie de la fosse si et seulement si la sorde ses valeurs possibles est choisie par

I'algorithme d’optimisation.

Cette approche d’optimisation s’exprime sous la¥idu programme d’optimisation suivant :

MaxiZ; {gv(%) x}
xD{O]} ,i0G
(x-%)<0,i'0S$, iI0G

Ce programme linéaire est pareil au programme ilieéde I'approche stochastique, a une
constante (1/ns) prés (ns représente le nombreindglations). La solution optimale de ce

programme est donc égale a la solution optimalprdgramme stochastique.
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ANNEXE 4 — Comparaison de la performance de deux §ses stochastiques

Un second gisement aléatoire a été généré afinedbey les écarts obtenus entre les valeurs

estimées et réelles des fosses stochastiques paffeativement étre positifs ou négatifs.

Ce nouveau gisement présente la méme moyenne &7y ¢t la méme variance des teneurs
(2 ppnf) et le méme variogramme (sphérique, a = 20m, c,24 Bt ¢ = 0,39). Il a été

échantillonné de facon identique au gisement dpitlead et découpé en un méme nombre de
blocs de dimensions 9 m x 9 m x 9 m. Les simulationt été réalisées avec la méthode des

bandes tournantes, puis conditionnées par une plegsest-conditionnement par krigeage.

Comparaison des distributions de teneurs reelles échantillonnées

Le tableau suivant montre que les moyennes et deéances des échantillons et des teneurs

réelles des deux gisements a I'étude sont comprabl

Tableau A.1: Parametres des échantillons et des teurs réelles des deux gisements

Distribution de teneurs Paramétrgs des |Gisement z_alléatoire Nouve {:IU g?semen
distributions du chapitre 4 aléatoire
Nombre de données 1555200 1555200
Teneurs réelles Moyenne (ppm) 0,69 0,71
Variance (pprf) 1,89 2,02
Nombre de données 19200 19200
Teneurs échantilonnéds  Moyenne (ppm) 0,69 0,71
Variance (pprf) 2,00 1,75

Les moyennes et les variances des distributiontemmieurs simulées, pour les deux gisements,
sont présentées aux figures suivantes.



0,75 4

0,74 4

0,73 4

0,70 -

0,69 -

0,68 -

0,67

2,50 4

2,40 4

2,30 4

2,20 1

Variance

2,00 4

1,90 4

1,80 4

1,70 1

1,60
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—— Moyennes simulées chap 4 (E = 0,7 Var = 9,4e-5)

—— Moyennes simulé gi aléatoire (E = 0,7 Var =6,4e-5)

2,10 1

Simulations #1-100

Figure A-1: Moyennes des distributions de teneursmmulées

— \ariances simulées chap 4 (E = 1,97 Var = 1,1e-2)

—— Variance simulé gi t aléatoire (E = 1,96 Var = 7,3e-3)

Simulations #1-100

Figure A-2: Variances des distributions de teneursimulées
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La figure A-1 montre que les moyennes des deuxnebles de simulations varient dans un

méme intervalle (entre 0,68 et 0,72 ppm) et soéd pie la moyenne attendue de 0,7 ppm.

La figure A-2 montre que les variances des deurrabtes de simulations varient aussi dans un
méme intervalle (entre 1,73 et 2,28 ppm) et sols e la variance attendue de 2 fpm
L’ensemble des nouvelles simulations présente e grande variance (var = 7,3%1ppnt)

que le premier ensemble (var = 1,1%1ppnt). Ces écarts correspondent a des fluctuations

aléatoires attendues.

Le tableau suivant résume les parametres économigeda fosse stochastique présentée au

chapitre 4 et de la nouvelle fosse stochastique.

Tableau A.2: Parametres économiques des fosses stastiques

Desian de fosse Valeur nette Valeur nette Ecart Onces dor Onces dor Ecart
9 réelle (M US$)|estimée (M US$ réelles (K Oz)|estimées (K O
Fosse stochastique (chap. 4) 59,21 67,59 8,38 643,13 655,14 12,02
Nouvelle fosse stochastiquge 75,83 70,70 -5,13 654,03 648,85 -5,18

Comme le montre le tableau A.2, la valeur nettenést par la fosse stochastique présentée au
chapitre 4 surestime de 14,15% sa valeur réelleleetl,87% la quantité d’or réellement

récupérable.

En contrepartie, la nouvelle fosse stochastiqueqgiré@ne valeur nette qui sous-estime de 6,77%

sa valeur réelle et sous-estime de 0,79% la geéatitit réellement récupérable

Ces résultats montrent bien que les écarts obtamus les valeurs estimées et réelles des fosses
stochastiques peuvent étre positifs (fosse chapowt)négatifs (nouvelle fosse). A force

d’optimisations supplémentaires, la moyenne dedsdavrait tendre vers 0.
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ANNEXE 5 — Biais conditionnel et approches classiguet stochastique

La fonction de profiv suivante permet de déterminer la valeur économgtite des blocs.

-C,, Si z< z.  (stérile)
(A1)

prz-(G,+G,) si z> z (minerai

AN

ou :

z: teneur du bloc

Z: : teneur de coupure (noterz; = Cy.+ Cey)
Cex: colt d’extraction du bloc

Cy : colt de traitement du bloc

p : prix du métal

r : taux de récupération du meétal

Soient les variables aléatoires suivantes :

* z:lateneur réelle du blac
« 7 :lateneur krigée du bldc
z;° : la teneur simulée du blaalans le gisement simujétel quej = {1, ... , ns}

Une teneur krigée peut étre approchée par la meydhum certain nombre de teneurs simulées
par simulation géostatistique conditionnelle. Loresde nombre de simulations tend vers l'infini,

la teneur moyenne tend vers la teneur krigée. Ainsst correct de réécri telle que :

Lol (A2)
A — a— | )
7 - 12:1 z=H 7| lorsquens
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La valeur nette réell, d’'un bloci est calculée avec sa teneur réglléel que :

V. =v(z) (A.3)

La valeur nette classiqi&® est calculée avec la teneur krigée du bjoel que :

v =v(7)=\ € 7]) (A4)

La valeur nette stochastigie du bloci est égale a :

v =g v(7)] (A.5)

Il est possible de démonter que la valeur nettebiteesss obtenue par I'approche classique sous-
estime en moyenne la valeur réelle des blocs. Désdtat, on conclut que I'approche classique

pour déterminer la valeur nette des blocs n’estspas biais conditionnel.

Démonstration 1.1 — Approche classique

Montrons queE[V]=V® Oi, douE[V ¥']z

Par définition, I'espérance conditionlealle x par rapport a y est égal

0

Ixf(x| y)dx= H X ¥ (A-6)

—00

1. Lorsque z >z (le bloci est classé minerai)

zZ>z7 > ("= \( z)= prz— G- € (parl'équation A.1

E[V] =P[z< ¢4~ G) + (pz- G- @) (273 dz

!
(

o

E[v] = _];(—cex)f(m) G+ (-8 (1) idz_];( prz o€ LB (117) 2

—00

En réorganisant les termes de droite,

00

V] = [(p7-G-G) (71 2) d [ (& m (o)

—00 —00
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Puisque le krigeage est sans biais coominel et queE[z H =7z ,ona

00

[(prz-C,-G,) f( 2] 2) d== piz= £~ €= ¥ (parléquation A€

Ainsi,
z
E[V] =+ [ (G - prg) f( 217)dz

20
lorsque-c<z <z

Dot E[V]zV® lorsquei >z — Résultat1

2. Lorsque z <z (le bloci est classé stérile)

Z<z = ("= \( z) =- ¢ (par I'équation A.1

Efv] = Plzsgid-G) + [(pzG-©) (4}

E[V] = _K];(—cex) t(z1 7) diz—T(— ¢) {4 ?2)\dz+]o( pz G & (f12)z,

En réorganisant les termes de droite,

E[M] = -G.+[(prz-G) f( 2l 2) dz
Z

Ainsi,

V] = v

N &—y 3

(prz-G)f(z17)dz (par léquation A.1)
%/_/

=0
lorsquez < 7 <o

Dot E[V]=V" lorsque7 < gz| — Résultat?2
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A partir des résultats 1 et 2, on peut conclure:que
E[V]=zVv® Oi

E[VIV']2V" Oi = EV[V ]2V

Ainsi, la valeur nette des blocs obtenue par I'appe classiqu&® sous-estime en moyenne la
valeur réelle des blocs. De ce résultat, on cormlgt I'approche classique pour déterminer la

valeur nette des blocs n’est pas sans biais condii et que :
E[VIVS]z Vv

Le méme résultat peut aussi étre obtenu par la d€tnadion suivante, plus courte.

Démonstration 1.2 — Approche classique

Montrons queE[V]=V® Oi, douE[V ¥']z V*

Par I'équation A.3, on a,

Par I'’équation A.4, on a,

ou i est un bloc dans un gisement simul®r, un gisement simulé pourrait aussi bien étre u
gisement réel, de sorte qu'il est possible d’expritfespérance de la valeur nette réelle d’'un bloc

en fonction de;®:

E[V]=€[Y7)]= 8 {2

Par convexité,
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D’ou,

E[V]zV® Oi = E[V|V' ]2V

Il est également possible de démonter que la valette des blocs obtenue par I'approche
stochastique est égale a I'espérance de la vaelle des blocs. On conclut alors que I'approche

stochastique est sans biais conditionnel.

Démonstration 2.1 — Approche stochastique

Montrons queE[V] =V* Oi , douE[V V*]=V*®

Par I'équation A.3, on a,

Par I'équation A.5, on a,

ou i est un bloc dans un gisement simul®r, un gisement simulé pourrait aussi bien étre u
gisement réel, de sorte qu'il est possible d’exprittespérance de la valeur nette réelle d’'un bloc

en fonction de;®:

E[V]= E[v( ;)]: E[ \( ,?)} ~ V' lorsque ns- o

Ainsi, il y a équivalence entre I'espérance de déeur nette réelle d’'un bldg[V|] et sa valeur

nette stochastiqué®"'.
D’ou,

E[V]=Vv* Di = E[V|V¥]=V®



