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Yiiksek Lisans

OZET

YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASI KULLANILARAK COKGENSEL GUVEN
BOLGESININ BELIRLENMESI VE MADEN OCAKLARINA UYGULANMASI

Ulkii UNSAL

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Orhan KESEMEN
2014, 53 Sayfa

Bu c¢alismada, tek degiskenli olasilik fonksiyonlarinda kullanilan giiven bolgesi
kavraminin iki degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonuna genellestirilmesi yapilmistir. iki
degiskenli olasilik fonksiyonlarinda giiven simnirlart cokgensel yaklagim ile ortaya
konmustur. Cokgensel bolgeyi belirlemek icin Dogru Tabanli Yapay Arn Koloni
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmada, ¢cokgensel bolge rastgele 6rnekler yardimiyla
ticgenlere ayrilarak liggenlerin sinirlar1 iizerinde ardisik rastgele noktalar se¢ilmektedir. Bu
noktalarin birlesmesi ile bir ¢okgensel bolge olusturulmaktadir. Daha sonra bu bdolge
tyilestirilerek istenen giiven diizeyinde en dar bolge secilmektedir.

Gelistirilen yontem, isletilecek bolgenin  otomatik olarak belirlenmesinde
kullanilmigtir. Bunun i¢in yapay sondaj verileri kullanilmig, bu veriler iki degiskenli

olasilik degerlerine benzetilerek ¢oziime gidilmistir.

Anahtar Kelimeler: ki Degiskenli Giiven Bélgesi, Yapay Ari Koloni Algoritmast,
Cok Amacl Optimizasyon, A¢ik Maden Ocaklart.
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Master Thesis

SUMMARY

DETERMINING POLYGONAL CONFIDENCE ZONE WITH ARTIFICIAL BEE
COLONY ALGORITHM AND AN APPLICATION IN MINES
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2014, 53 Pages

In this study, confidence zone concept used in univariate probability functions is
generalized to bivariate probability density function. Borders of confidence zone in
bivariate probability functions were set forth by using polygonal approach. Line based
artificial bee colony algorithm was used to determine polygonal area. In this method,
polygonal area was triangulated by using random samples as first step, then sequential
random points were selected on the borders of triangles. A polygonal area was created by
assembling these points. In the next step, this zone was improved and minimum area was
selected which has desired confidence level.

Developed method was used for determination of mining zones automatically by
using artificial drilling data. Solution was formed with simulation of artificial drilling data
to bivariate probability values.

Key Words: Bivariate Confidence Zone, Artificial Bee Colony Algorithm,
Multi-Objective Optimization, Open Pit Mines.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Glintimiizde ekonomik yaris icerisine girmis lilkelerin, diger iilkelere gore daha hizli
gelisebilmesi i¢cin dogal kaynaklarini etkili bir sekilde kullanmasi gerekmektedir. Bu dogal
kaynaklarin elde edilmesi siirecinde yapilan harcamalar yine iilke kaynaklarindan
karsilandigindan bu kaynaklarn da etkili kullamlmasi gerekir. Ulkemizde kaynaklarin
etkili kullanilmasmin yolu, verimlilik ilkesinin 6n plana ¢ikarilmasidir. Verimlilik
ilkesinde amag en az harcamayla en fazla girdi elde etmektir.

Optimizasyon yontemlerinin son yillarda ragbet gérmesi endiistride yaygin bir
sekilde kullanilmasiyla gergeklesmistir.

Bu calismada, hem temel istatistik yontemlerinden olan giiven araliginin iki boyuta
genellestirilmesi yapilmis hem de bu yontem agik maden ocaklarinin sinirlarinin

belirlenmesinde kullanilmistir.

1.2. istatistiksel Tahminleme

Orneklemden elde edilen bilgiler kullamlarak hesaplanan istatistiklere tahminleyici,
bir tahminleyicinin hesaplanan degerine “tahmin” adi verilir (URL-4).
Istatistiksel tahminin iki tiirii vardir:
e Nokta Tahmini
e Aralik Tahmini

1.3. Nokta Tahmini

Orneklem gozlem degerlerini kullanarak hesaplanan bir istatistigin degerini, bilgi
tirettigi parametre degerine esit alan tahmin siirecine “nokta tahmini denir.

Tahmin yapilirken bir istatistigin ornekleme dagilimi ve onun 6zelliklerinden
yararlanilir. Bir arastirma i¢in gerekli 6rneklem olusturulmadan 6nce, 6rneklem degerleri

X1, X3, .., X, birer rastgele degiskendir. Bunlar1 kullanarak hesaplanan bir istatistik

0 (x, pX, —X,,p1 —P2,S,.. )darastgele degiskendir (URL-4).



1.3.1. Nokta Tahminleyicisinin Ozellikleri

1. Yansizlik: n hacimli bir 6rneklemden elde edilen @ istatistigine ait bir 6zellik degil, bu
istatistigin 6rnekleme dagilimina ait bir 6zelliktir.

Iyi bir tahminleyicinin 6rnekleme dagilimi1 tahmin edilecek parametrenin yakininda
olusur. Bir tahmin edicinin (9) &rnekleme dagilimmin ortalamasi tahmin edilecek
parametreye (6) esit ise, bu & tahminleyicisi 8’nin yansiz kestiricisidir. Bu durum,
E{0} = 0 esitligi ile ifade edilir.

Bir tahminleyicinin yansiz veya yanli olmasi kuramsal olarak gosterilebilir fakat

yanlilik miktar1 hesaplanamaz. Ciinkii 6 parametre degeri bilinemez (URL-4).

2. Tutarlilik: Orneklem hacmi artarken, 8 tahminleyicisinin degeri 8 degerine yaklasiyorsa
bu @ tahminleyicisi @’nin tutarli tahminleyicisidir ve bu tahminleyici kullanilarak
hesaplanan tahmin tutarli tahmindir. Diger yandan hatalarim (6 — ) Ornekleme
boliinmesinin ortalamasinin sifira yaklasmasi anlamima gelir. Tutarlilik kriteri yanliligin
azalmasini saglar.

Tutarlilik kriteri matematiksel olarak lim,,_ . Pr(|§ — 9| < 6) =1 esitligi ile
aciklanir (URL-4).

3. Etkinlik: Bir yansiz tahminleyicinin etkinligi onun varyansinin 6rnekleme dagilim ile
Olctliir. Eger aynt n hacimli 6rneklem i¢in s6z konusu olan iki tahminleyici yansiz
tahminleyici ise, bunlardan varyansi kii¢iik olan tahminleyici digerine gore daha etkin

tahminleyicidir. Bu tahminleyici ile hesaplanan tahmin daha etkin tahmindir (URL-4).

4. Yeterlilik:  Orneklem gozlem degerinin tamammn kullanilmasiyla hesaplanan
istatistiklere “yeterli tahminleyici”, yapilan tahmine de “yeterli tahmin” ad1 verilir.
X ve p sirastyla p ve P’nin yeterli tahminleyicisi sayilirlar. Mod ve medyan p’niin

yeterli olmayan tahminleyicisidir (URL-4).



1.4. Arahk Tahmini

Giivenirligi somut bir sekilde ortaya koymak i¢in “giiven arali§1’” kavrami
gelistirilmistir ve giiven aralig1 tahmin edilecek parametreyi kapsayan alani gosteren bir
cift sinir veya limit kullanir. Giliven smirlar1 adi verilen bu sinirlardan birisi alt sinir (L),
digeri ise iist sinir (U)’dur.

Orneklem istatistiklerinin degerleri ve standart hatalar1 6rneklemden &rnekleme
degistiginden giiven araliklarinin sinir degerleri de degisir, giiven arali§1 genisler ya da
daralir. Bir 6rneklem istatistigi i¢in hesaplanan giiven araliginin tahmin edilecek parametre

degerini kapsayan araliklardan biri olma olasiligini bulmak miimkiindiir (URL-4).

1.5. Giiven Arahg Tahmini

Belirlenen bir olasilikla ilgilenilen evrenin bir parametresinin degerini kapsayan
aralik tahminleyicisine “giiven araligi”, belirlenen olasiliga ise “giiven diizeyi” denir

(URL-6).

Giiven araliklari,
e Bir deger aralig1 verir.
e Popiilasyon parametresine yakinlik hakkinda bilgi verir.
e Olasilik terimleriyle ifade edilir (URL-5).
e Orneklem biiyiikliigii arttik¢a daralir (URL-6).

Aralik genisligini etkileyen faktorler (URL-5);
e Verilerin yayilimi (o)
e Ornek hacmi

e Giiven seviyesi (1 — @)



1.5.1. Ortalamalar i¢cin Giiven Arahg
Bir 6rnekten elde edilen X istatistigi, anakiitle ortalamasi p,’in nokta tahminidir.

Gergek anakiitle ortalamasi, 1 —a giliven seviyesinde esitlik (1)’deki gibi hesaplanir

(URL-5).
Prlx—Z (a">< <x¥+Z (Gx> 1
r{X—Zax|—=] < <x =) |=1—-«a
1.5.2. Popiilasyon Standart Sapmasi (o,) Bilinmediginde ve n > 30 Oldugunda
Ortalama I¢in Giiven Arahg

Varsayimlar;

e Popiilasyon standart sapmasi bilinmiyor.

e Popiilasyon normal dagilimlidir.
Merkezi limit teoremi kullanilarak Z dagilimi kullanilir.

1 — a giiven seviyesinde giliven aralig1 tahmini esitlik (2)’deki gibi hesaplanir (URL-
5).

prl-zge () suzrrzg(35))-1-a @

1.5.2.1. Bir Oramn Giiven Arahgi
Varsayimlar;

e ki kategorik ¢ikt1 vardir.

e Popiilasyon binom dagilimi gosterir.



1 — a giliven seviyesinde giiven aralig1 tahmini esitlik (3)’deki gibi hesaplanir (URL-
5).

Pr(p—Z%* p:quPSp—Z%* p:lq>=1—a (3)

1.5.2.2. 1ki Ortalamanin Farki i¢in Giiven Arahig

Popiilasyon varyanslar1 biliniyor ise gliven araligi tahmini esitlik (4)’deki gibi

hesaplanir (URL-5).

2 2

- - 01 0y

PT (xl_xz)_Zg* _+_
2 Tl1 le

. of  0;
Sm—s@ —X)+Zax | —+—
R )

=1l—-a

Popiilasyon varyanslari bilinmiyor fakat n>30 ise gliven araligi tahmini esitlik

(5)’deki gibi hesaplanir (URL-5).

Sz g2 §2 g2
Prl (G —%) —Zax [F+2< yy—pp < (& — %) + Zax | =42
2 ny 2 2 ny Ny ©)

=1—-a«a

1.5.2.3. iki Oran Farkinin Giiven Arahg

Varsayimlar;

e Iki kategorik cikti vardir.

e Popiilasyonlar binom dagilim1 gosterir.

Gtiven aralig1 tahmini esitlik (6)’daki gibi hesaplanir.



Pr <(p1 —Dp2) — Z% * Spl—pz < — Uy < (pr—p2) — Z% * Spl—pz >

(6)
=1l—-a
Iki oran farkinin standart sapmast esitlik (7)’deki gibi hesaplanir (URL-5).
_ P1*q1  DP2*Qq2
SP1—P2 - \/ ny + n, (7)

1.5.3. Popiilasyon Standart Sapmasi (o) Bilinmediginde ve n < 30 Oldugunda

Ortalama I¢in Giiven Arahg

Varsayimlar;

e Popiilasyonun standart sapmasi bilinmiyor.

e Popiilasyon normal dagilimlidir.

Student-t dagilim1 kullanilir.

Giiven araligi tahmini esitlik (8)’deki gibi hesaplanir (URL-5).

=1« (8)

1.5.3.1. Ortalamalar Aras1 Farklarin Giiven Arahgi

Iki anakiitleden tesadiifi secilen n; ve n, hacimlerindeki iki kiiciik érneklemden

hareketle anakiitle ortalamalar1 arasindaki farkin giliven smirlart belirlenebilir. Birinci

orneklemin serbestlik derecesi n; — 1, ikinci 6rneklemin serbestlik derecesi n, — 1 dir.

Toplam serbestlik derecesi n, + n, — 2 dir.

Giiven araligi tahmini esitlik (9)’daki gibi hesaplanir (URL-5).



o st st _
r (xl - Xz) - tn1+n2—2;% * n, — 1 + n, — 1~ U1 — Uz
_(xl_x2)+tn1+”2‘2"%* n1—1+n2—1 -

1.5.3.2. Bir Popiilasyon Varyansi I¢in Giiven Aralig

Varyans! o2 olan bir normal anakiitleden n gézlemli rassal bir 6rneklem secilsin ve
varyansi S? ile gosterilsin.

_ 2
X2, = (n 612)5 rastgele degiskeni (n-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimina

uymaktadir.

Orneklem varyansinin gdzlenen degeri SZ ise, anakiitle varyansmin giiven araligi
esitlik (10)’daki gibi hesaplanir (URL-5).

n—1)s2 —1)S§2
2 2 (10)
X%;n—1 Xl—%;n—l

1.5.3.3. Iki Popiilasyon Varyansinin Karsilastiriimasi

Normal dagilimli iki popiilasyonun varyanslarinin oran1 F dagilimima uymaktadir. F

dagilimi simetrik degildir. Bu nedenle giiven araliginin hesaplanmasinda her iki F degeri
i¢cin F tablosuna bakmak gerekmektedir.

2
S

2
91

2
53

2
0,

Fo-in,-1 = ise,



( 4 \

2
0-1 _

Pr|F @ —1np-1 = g < Fﬁ;n1—1,n2—1) =l-a (11)
2

1-3 2
03

(11) esitliginden (12) esitligi elde edilir (URL-5).

s? o2 §?
Pr|—=x*F < = <==x*F =1—-a«a
S2 1—%;111—1,712—1 = o2 T §2 %;nl—l,nz—l (12)
Burada,
1
F1—%;n1—1,n2—1 ~ Fa
E;le—l,nl—l
‘dir.

Normal dagilimli iki popiilasyonun varyanslarinin oranina iligkin giiven aralig1 esitlik

(13)’deki gibi hesaplanir (URL-5).

52 1 o2 S2
G F— S 7 S*F =1-a (13)
2

1.6. Acik Ocak Maden Isletmeciligi

Acik isletmecilik, yiizeye yakin (mostra) ve/veya yeraltinda bulunan bir cevherin,
komiiriin ya da diger madenlerin (endistriyel, mermer, tas ocaklar1 vb.) iizerinde bulunan
topragin veya kayanin dekapaji kaldirilarak ekonomik sinirlar iginde c¢ikarilmasi icin

yapilan hazirlik, kazi, ylikleme ve nakliyat ¢alismalarinin tiimii olarak tanimlanabilir

(Haner, 2007).



1.6.1. Madencilikte Kullanilan Temel Kavramlar ve Tamimlar

Konunun daha anlasilir olabilmesi i¢in madencilikte kullanilan bazi kavramlarin

aciklanmasinda yarar vardir (Su, 2012).

Acik Ocak: Maden iizerindeki dekapajin kaldirilmasi suretiyle maden kitlesine

ulagmak amaciyla uygulanan bir igletme sistemidir.

Mostra: Cevher yataginin yer iistiinde ortaya ¢ikan ve goriinen kismidir.

Tenor: Cevherin faydali mineral yiizdesidir.

Pasa: Cevherin ise yaramayan kismidir.

Dekapaj: Acik isletmelerde cevher yataginin iizerinde bulunan ortii tabakasinin

kaldirilmasi isidir.

Damar: Uzunlugu, derinligi ve kalinlig1 bulunan diizgiin kalinliktaki komiir veya

diizensiz bir yap1 goriiniimiinde olan cevher kiitlesidir.

Drenaj: Yeralt1 ve yeriistii sularinin toplanarak isletme sahasindan uzaklastirilmasi

islemidir.

Tuvonan (Ham) Cevher: Cevherin maden yatagindan ¢ikarildigi islenmemis halidir.

Gang: Cevherin i¢inde bulunan ekonomik degeri olmayan kisimdir.

Klark: Yerkabugunda bir elementin ortalama bulunus yiizdesidir.

Parajenez: Maden yatagindaki benzer minerallerin gruplanmasidir.

Siiksesyon: Maden yatagindaki minerallerin olusum sirasidir.
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Sev: Acik isletmelerde iki basamak arasindaki egik yiizeye denir (URL-1, 2013).

Akifer: Suyun ¢ok uzak mesafelere gitmesini saglayan, yer alt1 sularini pinarlara ve

kuyulara ileten gézenekli toprak ya da jeolojik olusumdur (URL-2, 2013).

1.6.2. Acik Ocak Planlamasi

Ocak planlamasinda amag, belirli siirede, belirli miktarda cevher liretiminin miimkiin
oldugunca en az maliyetli olacak sekilde belirlenmesidir (Georgen, Hupp ve Stolu, 1981).
Bir madenin sistematik olarak planlanmasi ve biitcenin belirlenmesi i¢in asagidaki

durumlara 6zen gosterilmelidir.

Iklim

Yagis, 1s1 ve riizgar gibi etmenler, makine se¢iminde ve mekanik donanimin etkin
calismasinda 6nemlidir. Planlamada uzun dénemli yags istatistikleri, saganak durumunda
ve uzun siireli agir1 yagista ocak i¢indeki su birikimi ve ocaga akabilecek maksimum yiizey
suyu belirlenmeli ve géz oniine alinmalidir. Drenaj kanal ve sistemleri ile pompa havuzlari

maksimum su birikintilerini kargilayabilecek boyutta olmalidir.

Tasima Bigimleri
Ana ekipmanlarin montaj alanindan ocagin agilacagi alana rahatlikla taginabilmesi
icin ocak bolgesinin ulasim aginin olanaklar1 incelenmelidir. Kullanilacak yollarin egimleri

ve virajlarin yari¢aplarinin 6nceden bilinmesinde fayda vardir.

Madenin Tiiketicilere Gore Konumu
Madenin bulundugu konum, madenin ¢ikarildig1 yerden tiiketiciye ulasana kadar ki

maliyet ve tasima olanaklar1 i¢in dnemlidir.

Enerji Temini

Acik ocak isletmesinde planlanmasi gereken bir diger 6nemli konu enerjinin nereden
temin edilecegidir. Ayrica, derinlere inildikge bant konveyor sistemlerinin ve su drenaj
kuyularmin enerji gereksinimleri oldukg¢a artacagindan, enerjinin isletme sonuna kadar

yeterli olacak sekilde hesaplanmasi gerekir.
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Yiizey Sulart
Ocak alan1 ¢evresindeki akarsu yataklar1 dikkate alinmali ve giivenlik nedenleriyle
ylizey suyu drenaji planlamasi, su dilizeyinin kaydedilen en yiiksek seviyesine gore

yapilmalidir.

Sondaj Plant

Isletme asamasma gelinmeden 6nce, ocak alaninin toplam rezervi ve bilesenleri
hakkinda bilgiler edinilmeli ve yatak sondajlarla arastirilmalidir. Uygulanacak sondaj plani
ortli tabakanin yapisin1 ve kullanilabilir materyallerin olast olusumlarini, cevher yataginin
yiiksekligini ve yeralt1 tablasmin kotu gibi verileri elde etmeye yonelik olmalidir.
Sondajlardan alinan Orneklerin analiz sonuglari, kalite haritalarinin hazirlanmasinda

kullanilir.

Yillik Uretimin Belirlenmesi
Acik bir maden ocagmin saatlik tiretimleri olduk¢a onemlidir. Bunun i¢in, hem
teknik hem de ekonomik agidan ve cevherin {iretiminden tiiketimine kadar olan siirecin

giderleri dikkatle planlanmalidir.

Zaman Faktoriiniin ve Maden Makinalarinin Gergek Randimanlarinin Belirlenmesi

Yillik ger¢ek calisma saatlerinin  belirlenmesi kazi makinalarinin, tasima

sistemlerinin ve yayicilarin se¢ciminde 6nem arz etmektedir.

Arama Sonuglarmin Sunulusu
Arama sonuglari, yiizeyi, 6onemli Ortli tabakalarini, yatagin tabani ile tavanini ve
akiferleri iceren harita seklinde sunulmalidir. Bu harita disindaki sonuglar, yatak ve

katmanlasma hakkinda bilgi verirler.

Malzemelerin Ust Toprak, Ortii ve Isletilebilir Cevher Ayirimina Gore Yerinde
Hesab1

Dekapaj-cevher orani belirlendikten sonra, sabit sev agisi ile malzemelerin (dekapaj
ve cevher) yerindeki hesabi, dekapaj-kazi1 oran1 hakkinda bilgi verecektir. Bu oran m3/ton

cinsinden ifade edilir.
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Sev Acisinin Belirlenmesi

Kalici sevler ve basamak araliklari, basamaklarin diizenlenmesinden sonra belirlenir.
Diizensiz dagilimhi catlaklar gosteren sert kayacgli acik maden ocaklarinda yataklarin
yapilar1 da 6nemlidir. Gevsek kayacli agik maden ocaklarinda esas olarak zemin mekanigi

Ozelliklerine ve yeralt1 sularinin durumuna baghdir.

Yillik Kazi1 Miktarlarinin Belirlenmesi
Pazarlama plan1 ve yillik cevher iretimi, yilda kaldirilacak dekapaj malzemesi,

dekapaj-kaz1 oranina bagli olarak belirlenir ve bdylece madenin dmrii belirlenmis olur.

Ana MakKinalarin Seg¢imi
Makine seciminde, kayacin tiirline goére uygun kazict hesabi, atiklarin yonetimi igin

onemli bir planlama gerekir.

Stoklama
Isletme planinda acik ocaktan iiretilen tuvénan cevher tesiste beslenmeden 6nce

mutlaka stok sahasina taginir.

Tasima Yonteminin Belirlenmesi
Acik maden ocaklarinda derinliin ve boyutun artmasiyla, tagtma yontemi liretim
maliyetinde 6nemli etmen konumundadir. Tagima yontemi s1§ maden ocaklarina ve derin

acik maden ocaklarina gore degisiklikler gostermektedir.

Su Bosaltma (Drenaj)
Su bosaltma islemi gerekecek alanin arastirilmasi énemlidir. Oncelikle hidrojeolojik
kosullar incelenir, jeolojik profiller hazirlanir ve su igeren katlardaki seviyeler belirlenir.

Bu profiller sayesinde yeralti1 suyu miktar1 hesaplanarak, maden drenaj planlamasi yapilir.

Ocagin Baglangi¢ Yerinin Saptanmasi
Baslangi¢ yerinin saptanmasinda en énemli unsur yeralt1 sularinin yoklugu ya da az
drenajin gerekliliginin belirlenmesidir. Bununla birlikte, derinlik, uygun kazi oranlari,

diizenli topografya, diizenli cevher iretimi, bosaltma alan1 yakinlhigi, jeolojik
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diizensizliklerin olmamas1 gibi faktorler de ocagin baslangi¢ yerinin saptanmasinda dnemli

rol oynamaktadir.

Ocagin Baslangicinda Kazilacak Malzemelerin Belirlenmesi
Ocagin ilk acilisinda kazilacak malzemenin hesaplanmasi énemlidir. ilk kazi alan1 ve
basamak dagilimi belirlendikten sonra, kazilmasi ve atik dokiim sahasina taginacak

malzemenin miktar1 hesaplanmalidir.

Yatirimin Yillik Uretime Oraninin Belirlenmesi ve Biitge Planlamasi

Acik maden ocaklarinda maliyetin bir kismi sabit giderlerden olusur. Tiim yatirim
isletme haklar1 giderlerini, arazinin maliyetini, tim makine ekipmanlarinin giderlerini,
onarim atdlyelerini ve diger giderleri kapsamaktadir.

Biitge ve maliyetler, bir agik ocak maden isletmesinin genel planinin son adimidir.

1.7. Maden Alanlarinda Rezerv Hesaplama Yontemleri

Rezerv hesaplamalarinda ii¢ temel islem gereklidir (Su, 2012).
e Cevher kiitlesinin hacmi
e (Cevher kiitlesinin ortalama yogunlugu

e Cevher kiitlesinin ortalama ten6ri
1.7.1. Diizenli Bloklar Yontemi
Bu yontemde yiizey, her sondaj noktasi1 bir blogun kosegenlerinin kesisim yerine

gelecek sekilde kare ya da dikdortgen bloklara ayrilir. Blogun hacmi, ylizey alani ile
sondajda kesilen kalinligin ¢arpimi ile bulunur (URL-3, 2013).
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Sekil 1. Diizenli bloklar yontemi ile rezerv hesaplama

1 numarali sondaj alani i¢in bu yontem asagidaki sekilde hesaplanir:
Etki alan1 esitlik (14) ile hesaplanir.

A=axbh

Kesilen kalinlik = k ise, hacim esitlik (15) ile hesaplanir.

V=Axk=axbxk
Tonaj miktari esitlik (16) ile hesaplanir.

T=V.Y
Y yogunlugu belirtir ve ton/m3 ile ifade edilir.
Ortalama rezerv miktari esitlik (17) de goriildiigli gibi hesaplanir.

_XT.g
Yort = ZT

(14)

(15)

(16)

(17)
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1.7.2. Cokgen (Poligon) Yontemleri

Cokgen yontemi, sondaj noktalar1 sahada diizgiin bir aralikta oldugu zaman giivenilir
sonuglar verir. Bu yontem prensip olarak her sondaj noktasi i¢in bir poligon olusturmayi

kabul eder.

1.7.2.1. Kenar Orta Dikme Yontemi

Bu yontemde sondaj noktalari birlestirilerek dar a¢ili iiggenler olusturulur.
Uggenlerin kenar orta dikmeleri ¢izilerek poligonlar olusturulur ve bu poligonlar

sondajlarin etki alani olarak tanimlanir (URL-3, 2013).

Sekil 2. Kenar orta dikme yontemi ile rezerv hesaplama

Ortalama rezerv miktari esitlik (18) ile hesaplanir.

Jort = A.t1.y.B (18)

Burada,

A : poligon alani

t, : damar kalinlig

y : yogunluk

B : jeolojik faktorii ifade eder.



1.7.2.2. A¢1 Ortay Yontemi

Bu yontemde sondaj noktalari birlestirilerek dar agili iiggenler olusturulur. Her bir
licgenin acilortayr birlestirilerek poligonlar elde edilir. Bu poligonlar sondajlarin etki

alanini tanimlar (URL-3, 2013).

/AN
Bt Qg
S

RS

Sekil 3. A¢iortay yontemi ile rezerv hesaplama

Ortalama rezerv miktari esitlik (19) da goriildiigii gibi hesaplanur.

_2T.g
Yort = F (19)

Burada,

T : tonaj miktar1

g : tenorii ifade eder.

1.7.2.3. Ucgen Prizma Yontemi

Bu yontemde sondaj noktalari, koseleri olusturacak sekilde ve iiggenler eskenar

ticgene yakin olacak sekilde iiggenlere boliiniir (URL-3, 2013).
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Sekil 4. Uggen ydntemi ile rezerv hesaplama

Burada, tiim iiggenlerin alani bulunarak, damar kalinliklari, yogunlugu ve jeolojik

faktort ile carpilarak rezerv miktari hesaplanir.

Ortalama rezerv miktar1 esitlik (20) de goriildiigii gibi hesaplanir.

Gort = A . tore . Y. B (20)

Burada,

A :liggen alan

tore - ortalama damar kalinligi
y : yogunluk

B : jeolojik faktorii ifade eder.

1.7.2.4. Es Kalinhk Egrileri (izopak) Yontemi

Bu yontemde cevher alami ayni diizeydeki kisimlarin isaretlenmesiyle bulunan

esdeger egrilerin arasinda kalan hacimlerden hesaplanir (Su, 2012).
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Sekil 5. Eg kalinlik egrileri ile rezerv hesaplama

Izopak dilim hacmi esitlik (21) ile hesaplanir.

V= (g) (i—: + 51.52) (21)

Izopak dilim rezerv miktar1 esitlik (22) de goriildiigii gibi hesaplanr.

RM =V.y (22)

Burada,

y: yogunlugu ifade etmektedir.

1.8. U¢genleme Yontemi

Ucgenlemede amag, verilen noktalar1 kose noktalar olarak kabul ederek tiim

noktalar1 kapsayan iiggenler bulmaktir (URL-7, 2014).

1.8.1. lyi Bir Ucgenlemede Beklenen Ozellikler

Tek anlamli olmasi, bir liggenleme algoritmasinda beklenen en 6nemli Ozelliktir.

Baslangic noktasindan ve islem sirasindan bagimsiz bir ¢6ziim elde edilmelidir.
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Ucgenleme algoritmalarindan beklenen diger iki dzellik; hesap yiikiiniin ve bilgi depolama

gereginin az olmasidir (Yanalak, 1997).

1.8.2. Voronoi Diyagrami ve Delaunay Ucgenlemesi

Voronoi diyagramlar1 1903 yilinda Georgy Voronoi tarafindan Onerilmis veri
parcalama yontemidir. Voronoi diyagramlar1 asil olarak karar uzayini olusturan verilerin
“mozaiklere” boliinmesi olarak sunulur (Yagci, Engin ve Esat, 2008).

Voronoi diyagramlar literatiirde Dirichlet, Thiesen veya Wigner-Seithz diyagrami
olarak da bilinir (Tsai, 1993). Diizlemde yer alan sonlu nokta kiimesine ait herhangi bir
noktaya, kiimedeki diger noktalardan daha yakin konumda olan diizlem noktalarinin
geometrik yerine o noktanin “Voronoi Cokgeni” denir ve tiim noktalarin Voronoi
cokgenlerinin birlesimi, o kiimenin Voronoi diyagramini olusturur (URL-8, 2014).

Sekil 6’da istenilen kiime i¢in olusturulmus Voronoi diyagrami verilmistir.

Sekil 6. Voronoi diyagrami

Boris Delaunay tarafindan 1934 yilinda ortaya atilan Delaunay tlicgenleri Voronoi
diyagraminin tamamlayicisi niteligindedir (Yagci, Engin ve Esat, 2008).

Sekil 7°de Sekil 6°da verilen kiimenin Delaunay iicgenleri goriilmektedir.
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Sekil 7. Delaunay ti¢genleri

Delaunay iiggenlemesine ait onemli bazi ozellikler:

a. Baslangi¢c noktasindan bagimsiz ve tek anlamlidir.

b. Olusan tiggenler eskenar tiggene en yakindir (esagilik 6zelligi).

c. Olusan liggenlerin ¢evrel cemberi igerisinde baska nokta bulunmamaktadir
(¢evrel gember 6zelligi).

d. Veri kiimesinin digbiikey gergevesi tiggenlemede yer almaktadir.

e. Dayanak noktalar1 kiimesindeki birbirine en yakin olan nokta ¢iftinin
olusturdugu dogru parcasi licgenlemede yer almaktadir.

f. Her noktay1 kendisine en yakin nokta ile birlestiren dogru pargasi bir tiggen

kenarini olusturmaktadir (Worboys, 2000).

1.8.3. Delaunay Ucgenlemesinde Kullanilan Kriterler

Kurulan algoritmalarin  temelini Delaunay ii¢genlemesinin  iki  ozelligi

olusturmaktadir:

1. Cevrel ¢ember 6zelligi

2. Esacilik 6zelligi (URL-8, 2014)
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1.8.3.1. Cevrel Cember Kriteri

Cevrel cember kriteri genellikle artan {iggenleme yoOntemlerinde kullanir. Her
ticgenin ti¢iincii noktas1 belirlenirken bu {i¢ noktanin i¢inde baska bir dayanak noktasi olup
olmadigina bakilir. Cember icinde baska bir nokta mevcut ise belirlenen bu nokta olusacak
ticgenin t¢lincli kosesi olmaya aday olur. Aday iliggenin gevrel ¢emberi i¢inde bagka nokta
olup olmadigi tekrar kontrol edilir ve bu islem ¢ember igerisinde nokta kalmayana kadar
devam eder ve iiggen olusur.

Cember iginde baska bir nokta olup olmadigina bakmanin iki yolu vardir: Birincisi,
kontrol edilecek noktanin ¢ember merkezlerine olan uzakligini ¢emberin yaricapiyla
karsilastirmaktir. Uzakliklar1 yaricaptan az olan noktalar cemberin igindedir. Ikincisi,
ticgenin bilinen kenarma gore acilarin hesaplanmasidir. Bu noktalardaki acilar liggenin
liclincli noktasini olusturmast muhtemel noktadaki ag1 ile karsilastirilir. Bu agidan biiyiik
acili noktalar ¢emberin i¢inde, kiigiik agiya sahip noktalar gemberin disinda yer alir (URL-
8, 2014).

1.8.3.2. Maksimum — Minimum Kriteri

Uggenlerin esacili (eskenar) {icgenlere yakin olmasi, enterpolasyon amagch
ticgenlemelerde “iyi tiggenleme” olarak adlandirilir. “Maksimum — minimum ag¢1” kriteri
olarak adlandirilan kriterin agiklamasi syle yapilabilir:

Ortak bir kenar1 (kdsegen) paylasan iki liggen bir dortgen olusturur. Eger bu dortgen
disbtlikey ise kdsegenin alternatif kdsegen ile degistirilmesi, dortgeni olusturan iki liggene
ait alt1 i¢ a¢inin en az olaninin degerini arttirmamalidir. Bu kural tim digbiikey dortgenler

icin saglanmalidir (Lawson, 1972).

1.8.4. Uggenlemede Karsilasilan Sorunlar

Algoritmanin hizi, bilgi depolama gereksinimi ve veri alam1 gibi sorunlarin
licgenleme algoritmalarinin isteklere karsilik vermesi i¢in ¢oziilmesi gereken sorunlardir

(URL-8, 2014).
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1.8.4.1. Hiz

Uggenleme algoritmalar1 bazi hesaplamalarin  ve sorgular1 tekrar edilmesini
gerektirir. Cevrel ¢gember merkezi ve yarigap hesabi, bir kirigi géren ¢evre aginin hesabi,
bir noktanin ¢emberin i¢inde olup olmadiginin bakilmasi veya c¢ember i¢inde baska
noktanin olup olmadiginin bakilmasi buna o6rnek verilebilir. Bu tiir tekrar gerektiren
algoritmalarda, verilere erisim veya verinin gerekeni kadarim1 kullanma, hiz1 etkileyen en
onemli iki etkendir. Verilere hizli erisimin bir yolu verilerin sirali olmasidir.

Algoritmanin hizlanmasin1 saglayacak bir diger yontem veri kiimesinin kutular
seklinde parcalara ayrilmasidir. Veri kiimesi x ve y yoniinde esit araliklara boliiniir ve
dayanak noktalarmin hangi aralikta yer aldigina bakilarak, dayanagin bulundugu kutu
belirlenir. Boylece hesap ve sorgu islemlerinde sadece gerekli kutular taranir, tim veri

alaninin taranmasina gerek duyulmaz (URL-8, 2014).

1.8.4.2. Depolama

Bilgisayarlarin bellek kapasiteleri ne kadar artmis olsa da sonsuz degildir. Cok
sayida dayanak noktasi ile calisildigindan bellek sorunlari meydana gelmektedir. Bunu
¢Ozebilmek icin verileri farkli sekillerde saklamak gerekir. Bu saklama sekillerine 6rnek
olarak matrisin kare bi¢iminde depolanmasi, band matrisin lineer depolanmasi, yari
matrisin lineer depolanmasi ve degisken band matrisin lineer depolanmast verilebilir
(Oztan, 1981; 1983; 1986).

Iyi bir iiggenleme yazilimi hem hiz hem de depolama sorununu yeterli diizeyde

¢O6zmiis olmalidir.

1.8.4.3. Veri Alaninin Sinirlandirilmasi

Algoritmalarin sonsuz dongii i¢cine girmemeleri icin, hesap islemlerinin belirli bir
yerde kesilmesi amaciyla tiggenlenecek veri alani smirlandirilmalidir. Veri alaninin
sinirlandirilmas: {iggenlemenin dogrulugu geregi de meydana cikabilir. Ozellikle fazla

girintili ¢ikintili alanlarda, alanin ug¢ noktalarinda yaniltici ve gereksiz tiggenler olusabilir.
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Veri alan1 bu tlggenler disarida kalacak sekilde sinirlandirilabilir (Garey, Johnson,

Preparata ve Tarjan, 1978).

1.9. Optimizasyon

Bir problem ig¢in, verilen kosullar altinda biitiin ¢éziimler i¢cinden en iyisini elde etme
isine ‘“‘optimizasyon” denir. Optimizasyon, eniyileme anlamina gelmektedir. Bazi
sinirlamalart saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini igeren
herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak adlandirilabilir (Murty, 2003).

Dogadaki bazi1 varliklar bazen tek baslarina higbir is yapamazken, toplu olarak
hareket ettiklerinde zeki davraniglar sergileyebilmektedirler. Canlilarin siirii i¢indeki bu
davraniglarindan  esinlenilerek  siirii  zekasi tabanli  optimizasyon algoritmalar

gelistirilmistir.

1.9.1. Siirii Zekasi

Sosyal bocekler, herhangi bir denetleme olmadan caligirlar ve siirli veya koloni
halinde yasarlar. Takim c¢alismasi, bireyler arasinda cesitli etkilesimler sonucu kendi
kendine ortaya ¢ikan bir unsurdur (Bonabeau ve Meyer, 2001). Bu etkilesimler basit
olmasia ragmen bir araya geldiginde biiyiik problemlere ¢6ziim olusturabilmektedirler.
Grup halinde yasayan sosyal canlilarin ortaya koyduklar1 ortak davranigsa “siirii zekasi”
denir.

Siirli zekas: algoritmalar1 dogada siirii halinde yasayan kus, balik, ar1 gibi canlilardan
esinlenerek gelistirilmistir. Herhangi bir lider olmamas1 ve siirii i¢indeki etkilesimin yerel
olmast bu algoritmalarin temel iki 6zelligidir. Bu iki 6zellik, siirii iginde komsularin hizina
uyma, komsularla ¢carpismama ve komsulardan ¢ok uzaklagsmama gibi davraniglara sebep
olmaktadir.

Siiriideki  her birey kendi davranmisini  temel seviyede yonetecek sekilde

tanimlanmaistir.

Temel olarak birey davranislarinin 6zellikleri sunlardir:

e Olumlu geri beslemeden giig alir.
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e Olumsuz geri besleme ile dengelenir.
e Rastgele salinimlar gosterebilir.

e Hayata gecirilme asamasinda diger bireylerin davranislarindan bilgi alir

(Kiigiikdeniz, 2009).

Siirti zekasinin baslica avantajlari sunlardir.
e Esneklik: Siirti, ¢evresel degisimlere kolayca adapte olabilir.
e Dayaniklilik: Bazi bireyler basarisiz oldugunda, siirii gérevi tamamlamaya
devam edecektir.
e Kendi kendine organize olabilme: Grup iiyeleri nispeten az denetime ihtiyag
duyarlar (Bonabeau ve Meyer, 2001).
e Olgeklenebilirlik: Problemin arama uzayinmn biiyiikliigiine gore siiriiniin

biiyiikliigii ayarlanabilir (Kii¢iikdeniz, 2009).

1.9.2. Baz Siirii Zekasi1 Optimizasyon Yontemleri

1.9.2.1. Genetik Algoritma

Dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemidir. Temel
ilkeleri 1970’li yillarda John Holland tarafindan ortaya atilmig ve 1975 yilinda Holland
“Dogal ve Yapay Sistemlerin Uygulanmas1” adl1 kitabin1 yaymlamustir (Is¢i ve Korukoglu,
2003).

Genetik algoritma hem modelleme hem de problem ¢dzmek i¢in kullanilmaktadir.
Genetik algoritma; atdlye cizelgeleme, yapay sinir aglar1 tasarimi, goriintii kontroli,
elektronik devre tasarimi, optimizasyon, uzman sistemler, paketleme problemleri, makine
ve robot Ogrenmesi, gezgin satict problemleri gibi bir ¢ok uygulama alaninda
kullanilmaktadir (Mitchell ve Forest, 1994).

Genetik algoritmanin parametreleri; ¢aprazlama orani, mutasyon orani, poplilasyon
buyiikligl, se¢im, kodlama, caprazlama ve mutasyon’dur. Caprazlama orani yiiksek,
mutasyon orani diisiik olmalidir. Cok biiyiik popiilasyon biiyiikliigii ¢6ziim bulma hizi

anlaminda genetik algoritma degerini arttirmaz (Is¢i ve Korukoglu, 2003).
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Genetik algoritma, bir ¢6ziim uzaymndaki her noktayr “kromozom” adi verilen ikili
bit dizisi ile kodlar. Her bir noktanin uygunluk degeri vardir. Genetik algoritma tek nokta
yerine popiilasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Her kusak, caprazlama ve
mutasyon ile yeni popiilasyonlar olusturur ve birka¢ kusak sonunda, popiilasyon daha iyi

uygunluk degerine sahip tiyeleri icerir (Jang, 1997).

1.9.2.2. Karinca Koloni Algoritmasi

Gergek karinca koloni davranmislart incelenerek matematiksel modeli kurulan bir
algoritmadir. ilk galisma 1991 yilinda Dorigo ve arkadaslari tarafindan yapilmis, kendi
sistemlerine “karinca sistemi” ve elde ettikleri algoritmaya “karinca algoritmasi” adini
vermislerdir.

Karincalar cevre sartlarina gore besin kaynagi ile yuva arasinda gidebilecekleri
yollar1 belirlemektedirler. Bu yollardan birinden gecen bir karinca yola “feromen” adi
verilen bir koku birakmaktadir. Eger koku miktart yogun ise bu yolun kisa oldugunu
gostermektedir ve diger karincalar bu kokuyu takip ederler. iki yolun kesistigi noktalarda
karincalar hangi yone gideceklerini bu koku miktarina ya da gelisigiizel olarak karar

verirler. Gelisigiizel se¢imin nedeni daha kisa yollar1 kesfedebilmektir (Karaboga, 2011).

1.9.2.3. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Kus siiriilerinin davraniglarindan esinlenerek 1995 yilinda J. Kennedy ve R.C.
Eberhart tarafindan gelistirilmis, ¢ok parametreli ¢ok degiskenli optimizasyon
problemlerinin ve dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

Parcgacik siirli optimizasyonu, iteratif bir algoritmadir ve her iterasyonda her pargacik
i¢in hiz ve konum bilgileri giincellenir. Pargacik, her probleme farkli ¢6ziim Onerisi getiren
elemanlardir. Siiri ise bu pargaciklardan olusan topluluga denir. Hiz vektori
giincellenirken, parcacigin o ana kadar ki en iyi koordinatlarindan, popiilasyonun o ana

kadar ki en iyi koordinatlarindan ve rastgelelikten faydalanilir (Tamer ve Karakuzu, 2006).
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1.10. Yapay Ari Kolonisi Optimizasyonu

1.10.1. Dogada Arilar

Bal arilar1, sosyal bir diizen icinde yasar, icgiidiisel olarak bu diizeni bilir ve bu
kurallara uygun olarak hayatlarin1 devam ettirirler. Her arinin kovandaki gorevi bellidir ve
arillar bu gorevlerin disina ¢ikmazlar. Bu diizen i¢inde yiyeceklerin depolanmasi, balin
getirilmesi, iletisim ve besin arama gibi isler arilara bigilen gorevlerdir. Kolonilerde kralige
ar1 (queen), erkek ar1 (drone) ve disi ar1 (worker) olmak {izere {i¢ ¢esit ar1 vardir.

Kralice Art1 (Queen Bee): Diger disilere gore daha biiylik olan bu ari, kolonilerde
sadece bir tane bulunur ve temel gorevi yumurtlamaktir. Salgiladigi koku sayesinde
kolonideki diger arilar tarafindan taninir ve bu koku tiim ar1 ailesine bulasir. Boylece
yabanci kralige ar1 ailesi ayirt edilmis olur. Kralige ar1 bu sayede koloni biitlinliigiinii
saglar.

Erkek Arlar (Drones): Disi arilardan daha iridirler, igneleri ve besin toplayacak
organlari yoktur. Kolonideki gorevi kralige arinin déllenmesidir.

Isci Anlar (Workers): Dollenmis yumurtalardan cikan ancak iireme yetenegi
olmayan arilardir. Kolonideki say1 ¢ogunluguna sahiptirler. Besin toplamak, saklamak,
kovan temizligi, 6lii arilarin ve molozlarin temizligi, larvalarin ve diger arilarin beslenmesi
gibi birgok gorevi yerine getirirler. Kendi aralarindaki bu is boliimii sayesinde isler diizen

icinde yiiriitiilmektedir (Tokmak, 2011).

1.10.2. Arnlarin Yiyecek Kaynagi Bulma Davramslar

Arilarin hayatlarmin devamliligr i¢in en 6nemli islerden bir tanesi besin aramadir.
Besin arama siireci, arinin kovandan ayrilmasiyla baslar, rastgele yapilan yiyecek
arastirmalart i1le devam eder. Bulunan kaynakta besin miktarinin azalmasi ile arilar yeni
kaynak arar ya da diger arilardan aldiklar1 bilgilere gore baska kaynaklara yonelirler
(Tokmak, 2011).

Tereshko yiyecek arama modelinde ii¢ temel 6geden bahsetmektedir. Bunlar:
yiyecek kaynaklar1 (Food Source), gorevli arayicilar (Employed Foragers), gorevi belli
olmayan arayicilar (Unemployed Foragers) dir (Tereshko ve Loengarov, 2005). Bu 6geler

Akay’in ¢aligmasinda asagidaki gibi agiklanmistir (Akay, 2009).
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Yiyecek Kaynaklari: Bir yiyecek kaynagmin degeri kaynagin ¢esidine, yuvaya olan
uzakligina, nektar miktarina, nektarin ¢ikarilma kolayligina bagli olmasina ragmen sadece
kaynagin zenginligi de tek ol¢iit olarak alinabilir.

Gorevi Belirli Is¢i Anlar: Gittikleri kaynaklarin kalite ve konum bilgilerini
kovandaki diger arilarla paylasirlar ve kaynaklardan toplanan besinlerin kovana getirilmesi
isi ile ilgilenirler.

Gorevi Belirli Olmayan Is¢i Arlar: Besin toplanacak kaynaklari arama
gorevindedirler. ki cesit gdrevi belli olmayan isci ar1 vardir: kasif arilar ve gozcii arilar.
Kasif arilar, rastgele kaynak arayan arilardir. Gozcii arilar ise, kovanda beklerler ve gorevli
arilari izleyerek gelen bilgilere gore yeni kaynaklara yonelirler.

Arilar arasindaki bilgi paylasimi ortak bilginin olugsmasinda en énemli olaydir. Bu
bilgi paylasimi kovanin dans alani (dancing area) denilen bdliimiinde gergeklesir. Arilar
arasindaki iletisim bu dans alani iginde meydana gelir. Bu dans “waggle dance” olarak
adlandirilir (Karaboga, 2005). Yeni kaynak bilgisini alan diger arilar, bu hedefe ulagmak
icin giines 1s18indan faydalanarak, yoriinge ile giines arasindaki aciyr hesaplarlar. Arilar
yiiklerine gore farkli yiiksekliklerde ugarak enerjilerini ayarlayabilmektedirler (Akay,
2009).
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Kovan

Sekil 8. Arilarin yiyecek arama davranislar

Arilan yiyecek arama davramslarimin Sekil 8’deki gibi oldugu varsayilsin. iki adet
yiyecek kaynagi olsun: A ve B. Baslangigta, gorevi belli olmayan ari, potansiyel bir
toplayici olarak baslar. Bu armin yuva etrafindaki yiyecek kaynaklari hakkinda herhangi

bir bilgisi yoktur. Burada iki olast se¢cenek s6z konusudur:

i.  Bu ar kasif ar olabilir ve yuva etrafinda kaynak aramaya baslayabilir. Bu
durum Sekil 8°de S ile gosterilmektedir.
ii.  Diger arlarin dansini izleyerek yiyecek aramaya baslayan bir gozci ar

olabilir. Bu durum Sekil 8’de R ile gosterilmektedir.

Yiyecek kaynagi bulunduktan sonra, bu ar1 kaynagin yeri i¢in hafiza yeteneginden

faydalanir ve onu kullanir. Bu ar1 artik goérevli ar1 haline gelir. Kaynaktan ¢ok miktarda
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nektar alarak kovana geri doner ve yiyecek alanina nektar1 bosaltir. Yiyecegi bosalttiktan

sonra li¢ segenek sdz konusudur:

i.  Yiyecek kaynagini terk ederek gozcii ar1 olabilir. Bu ar1 Sekil 8’de UF ile
gosterilmistir.

Ii. Ay yiyecek kaynagina donmeden once yuvadaki diger arkadaslarina dans
ederek kaynak hakkinda bilgi verebilir. Bu ar1 Sekil 8’de EF1 ile
gosterilmistir.

iii.  Diger arilarla bilgi paylasiminda bulunmadan kaynaktan yiyecek tagimaya
devam edebilir. Bu ar1 Sekil 8’de EF2 ile gosterilmistir (Karaboga, 2005).

1.10.3. Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ar Kolonisi (ABC) algoritmasi 2005 yilinda Karaboga tarafindan
gelistirilmis. Karaboga, ar1 kolonilerinin davraniglarin1 ve besin arama siirecini
modellemistir (Karaboga, 2005).

ABC algoritmasinda, yiyecek kaynaginin yeri problemin olasi ¢dzliimiine ve yiyecek
kaynagindaki nektar miktar1 da ilgili ¢oziimiin kalitesine (fitness) karsilik gelmektedir ve

¢oziim kalitesi esitlik (23)’deki gibi hesaplanir (Karaboga ve Oztiirk, 2011).

) 1
flti:1+fi (23)

ABC algoritmasinda, koloninin yaris1 is¢i arillardan diger yaris1 gézcii arilardan
olusmaktadir. Yani, popiilasyonun ¢dziim sayilar1 is¢i ya da gdzcii ar1 sayisina esittir. Ilk
adimda, boyutu SN olan baslangi¢c popiilasyonu rastgele olarak olusturulur. Her ¢6ziim
x;, (i = 1,2,...,SN), D boyutlu bir vektordiir. D ise optimizasyon parametre sayisidir. Ilk
atama yapildiktan sonra, is¢i ar1, gézcli ar1 ve kasif ar1 arama siiregleri tekrarlanan ¢evrime,
C =1,2,..,MCN, (MCN: maksimum cevrim sayis1) tabi tutulur. Isci ari, yerel bilgiye
bagli olarak hafizasindaki yeri degisime ugratir ve yeni kaynaktaki nektar miktarini test
eder. Yeni kaynaktaki nektar miktar1 eskisinden daha fazla ise, yeni kaynag: hafizasina alir
ve eskisini unutur. Aksi takdirde, eski kaynagi hafizasinda tutar. Biitiin is¢i arilar arama

slirecini tamamladiktan sonra, yiyecek kaynagi, yeri ve nektar miktari hakkindaki bilgileri



30

dans alaninda gozcii arilar ile paylasirlar. Gozcii ar1 biitiin is¢i arillardan aldigi bilgileri
degerlendirir ve nektar miktarinin olasilifina bagli olarak yiyecek kaynagini seger. Yapay
gbzcii ar1 yeni yiyecek kaynagini segerken (24)’deki esitligi kullanir (Karaboga ve Oztiirk,
2011).

fit;
Pi = Ssv
l fllllfltn (24)

Burada, SN, isci arilarin sayisina esit olan yiyecek kaynagi sayisini, fit; esitlik
(23)’de verilen uygun ¢oziimii belirtmektedir.

Hafizadaki eski yiyecek kaynagi yerine aday yiyecek kaynaklarini iiretmek icin ABC
algoritmasi (25)’deki esitligi kullanir (Karaboga ve Oztiirk, 2011).

vij = X5 + ¢y (x5 — xif) (25)

Burada, k € {1,2,...,SN} ve j € {1,2, ..., D} rastgele se¢ilen indeksleri gosterir. k
rastgele tanimlanmus olsa da i’den farkli olmak zorundadir. ¢;j, [-1,1] arasinda diizgiin
dagilimdan rastgele bir sayidir.

Arilar tarafindan terk edilen yiyecek kaynaklari, kasif arilar tarafindan belirlenen
yeni kaynaklarla yer degistirir. ABC algoritmasinda, yeni kaynagin yeri rastgele olarak ve
terkedilmislerden biri degistirilerek benzetilir. Eger yeni kaynak dnceden belirlenen dongii
sayisinda gelistirilemiyorsa, bu yiyecek kaynagi terkedilmis varsayilir. Onceden belirlenen
dongii sayisinin degeri ABC algoritmasinda 6nemli bir kontrol parametresidir ve limit
olarak adlandirilir. Terkedilmis kaynak x; ile gosterilsin ve j € {1,2, ..., D} olsun. Kasif ar1
x; ile yeni yiyecek kaynagini belirlerken esitlik (26)’y1 kullanir (Karaboga ve Akay, 2009).

Xi,j = Xmin,j + rand(O,l) (xmax,j - xmin,j) (26)

Yapay ar1 tarafindan hesaplandiktan ve her aday kaynagm yeri v;; belirlendikten
sonra, verimlilikleri bir dncekiyle karsilastirilir. Eger yeni kaynak bir dncekine esit ya da
daha iyi ise hafizadaki yer bilgisi ile yer degistirir. Aksi takdirde, bir dnceki hafizada
tutulmaya devam eder (Karaboga ve Akay, 2009).
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ABC algoritmas1 dort farkli se¢me islemi kullanmaktadir (Karaboga ve Akay, 2009):

I.  Global olasiliksal segme islemi: Olasilik degeri, verimli bolgeleri kesfetmek
i¢cin gbzci arilar tarafindan esitlik 24 ile hesaplanir.

ii.  Yerel olasiliksal se¢me islemi: Esitlik 25’te tanimlanan hafizadaki kaynak
etrafinda yeni kaynaklari tanimlamak i¢in kaynagin renk, sekil ve kokusuna
bagli olarak gozcii ve is¢i arilar tarafindan uygulanir.

iii.  Yerel secim (greedy selection): Gozcii ve isgi arilar tarafindan uygulanir.
Eger aday kaynaktaki nektar miktari, simdiki kaynaktan daha iyi ise, ari
hafizasindaki simdiki kaynak yeri aday kaynak ile esitlik 25 kullanilarak yer
degistirir. Aksi takdirde simdiki kaynak hafizada tutulur.

iv.  Rastgele se¢im islemi: Esitlik 26’da tanimlandigi tizere kasif arilar tarafindan

uygulanir.

ABC algoritmasimin s6zde kodu asagidaki gibidir (Karaboga ve Oztiirk, 2011):

1. Calisailacak verileri yikle
2. Baslangi¢ populasyonunu olustur x;, i =1,2,..,SN
3. Poplilasyonun ama¢ degerini (f;) hesapla
4. Cevrim =1
5 Repeat
6 for her isci ari ic¢in
{
Esitlik 25°i kullanarak yeni ¢ozimleri v; lret
ve f; degerini hesapla
Yerel se¢im islemini uygula

}
7. Esitlik 24°ten ¢o6zim (x;) i¢in p; olasilik degerini hesapla

8. For her gozcii ari ig¢in
{
p; degerine bagli olarak x; ¢Oziim degerini seg
Yeni ¢ozim v; Uret
f; degerini hesapla
Yerel se¢im islemini uygula

}

9. if kasif ari tarafindan terkedilen ¢ozim var ise
then esitlik (26)’y1 kullanarak yeni ¢oOziim ile yer degistir

10. En iyi ¢Ozimi hafizaya al

11. Cevrim = Cevrim + 1
12. Until Cevrim = MCN

Sekil 9. Yapay ar1 koloni algoritmasi
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1.10.4. Uygulama Alanlari

2005 yilinda Karaboga tarafindan gelistirilen Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi birgok
alanda basariyla uygulanmistir.

Oztiirk ve dig., elektrik giic sistemi optimal yakit maliyetinin belirlenmesinde ABC
algoritmasimi kullanmis ve karsilastirilan diger yontemlerden daha iyi sonuglar elde
edildigi goriilmiistiir (Oztiirk ve dig., 2011).

Eke ve dig., kararli giic sistemi dengeleyicisi tasarimi i¢in ABC algoritmasi
kullanmis ve karsilastirilan diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir (Eke ve
dig., 2011).

Tapkan, Ozbakir ve Baykasoglu, genellestirilmis atama probleminin ¢dziimii i¢in Ari
Algoritmasi’nin performansini incelemisler ve “cift kaydirma” komsuluk yapisinin en 1iyi,
“degistirme” komsuluk yapisinin en kotii performansa sahip oldugunu gormislerdir
(Tapkan, Ozbakir ve Baykasoglu, 2008).

Akay, ABC algoritmasini tamsay1 problemlerinde kullanilacak sekilde gelistirmis ve
diger algoritmalarla performanslarint kiyaslamistir. Sinirlamali problemler i¢in ABC’nin
yeni siirimiinii 6nermis, sinirlamasiz problemler i¢in ise algoritmada yapisal degisiklikler
yapmistir (Akay, 2009).

Karaboga ve Akay, yapay sinir aglarinin egitiminde ABC algoritmasini kullanmiglar
ve parcacik siirli optimizasyonu ve farksal gelisim algoritmasi ile karsilagtirmislardir.
Calisma sonucunda ABC algoritmasinin daha iyi sonug verdigi gosterilmistir (Karaboga ve

Akay, 2007).



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Istatistik biliminde, giiven arali1 popiilasyonu temsil eden bir parametrenin kabul
edilebilir bir aralikta tahmin edilmesidir. Bir parametre i¢in sonsuz sayida farkli aralik
tanimlanabilir. Sonsuz sayida tanimlanabilen bu araliklarin en uygun olanini1 segmek i¢in

asagidaki secenekler arastirilmaktadir.

Bunlar,
a) Esit alanli kuyruklari veren giiven sinirlar1 bolgesi
b) En dar araliktaki giiven bolgesi

c) Esit olasiliklara sahip giiven siirlari bolgesi

bi¢giminde listelenebilir. Bu yontemler, normal dagilim gibi simetrik dagilimlarda ayni
sinirlar1 géstermesine ragmen, simetrik olmayan dagilimlarda (a) secenegi digerlerinden
farklilik gostermektedir. (b) ve (c) secenegi ise c¢ok modlu dagilimlarda farklilik

gostermektedir.

2.1.1. Esit Alanh Kuyruklar: Veren Giiven Simirlar1 Bolgesi

Bu aralikta, gliven smirlarinin disinda kalan olasilik dagilim miktari, yani giiven
bolgesinin sol ve sag kisminda kalan alanlar birbirine esit (esitlik 27) olan araliklardir

(Sekil 10).
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Sekil 10. Esit alanli kuyruklar ile giiven bolgesi
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Bu aralik yontemi literatiirde en yaygin olarak kabul géren yontemdir.
Pr(L<O<U|Pr(6<L)=Pr(0=U))=1—a«a (27)
2.1.2. En Dar Araliktaki Giiven Bolgesi
Uygulamada en ¢ok tercih edilmesi gereken bir yontem olan en dar bolge se¢imi
hesaplamadaki zorluklardan pek tercih edilmez. Bu yontemde istenen giiven diizeyini

(bolgesini) veren sonsuz giiven sinirlari igerisinde, aralarindaki uzakligi en kisa olan tercih

edilmektedir (Sekil 11).

0.2

0.15¢

017

0.05¢

0 5 10 15 20
Sekil 11. En dar aralikli gliven bolgesi

Pr(L<O0 <Ulmin(U-L)=1—-a«a (28)
2.1.3. Esit Olasiliklara Sahip Giiven Sinirlar1 Bolgesi

Giiven sinirlarindaki olasilik yogunluk fonksiyonu degerleri birbirine esittir (Sekil
12). Olasilik yogunluk fonksiyonlar: iki tarafli monoton bir fonksiyon olduklarindan esit
olasilik sinirlar1 ile en dar aralik sinirlar1 birbirine esit ¢ikmaktadir (esitlik 29). Ancak ¢ok
modlu, yani monoton olmayan bir olasilik fonksiyonunda en dar aralik ile esit olasilik

araligi ayn1 konumda bulunmayabilir.
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Sekil 12. Esit olasilik yogunluk degerine sahip giliven sinirlari
Pr(L<O<U|f(L)=f))=1-a (29)
2.2. Iki Degiskenli Olasilik Fonksiyonlarinda Giiven Bolgesi

Tek degiskenli giiven bolgesi olasilik yogunluk fonksiyonunun iki sinir degeri (L, U)
ile kesilen bir bolgesi olarak tanimlanmaktadir. Bu sinirlar yukarida bahsedilen yontem
1s1g¢inda yapilabilmektedir. Ancak iki degiskenli bir olasilik yogunluk fonksiyonunda es
hacimlerden s6z etmek miimkiin gozilkmemektedir. 1ki degiskenli olasilik

fonksiyonlarinda alan yerine hacim kullanilmaktadir.
2.3. Dogru Tabanh Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Algoritma 1. En kiiciik alana sahip giiven diizeyini veren ¢okgensel bolgenin bulunmasi

icin gelistirilen algoritma
I. Verilerin hazirlanmas1 asamasi

Adim 1: Girig parametrelerinin belirlenmesi,
Ilgilenilen bolgede, bolgenin olasilik dagilimina gore rastgele noktalar olusturulur.
Hesaplamanin hassasiyetini artirmak icin rastgele noktalar c¢ogaltilabilir.
Gereginden ¢ok nokta secilmesi ise hesaplama zamanin arttiracagi gibi bilgisayar
belleginin yetersiz kalmasina neden olabilir. Buradaki tercih kullaniciya
birakilmistir. Sec¢ilen her noktanin olasilik degeri olasilik yogunluk fonksiyonu

yardimiyla bulunarak Noktalar isimli bir listeye aktarilir.
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Noktalar(i).x : i. noktanin x koordinati
Noktalar(i).y : i. noktanin y koordinati
Noktalar(i).p : 1. noktanin olasilik yogunluk degeri (f(x,y))

Secilen tiim noktalar Delaunay {liggenleme yontemi ile liggenlenerek bir dis biikey
cokgen olusturulur. Tiim iiggenler Uggenler(k) listesine aktarilir. Aym {icgende
birlestirilen iki nokta bir dogru olusturmaktadir. Tiim ti¢genlerden yararlanilarak

tiim dogrular Dogrular(*) isimli bir listeye aktarilir.

Dogrular(j).ilk : j. dogru parg¢asinin ilk nokta dizini

Dogrular(j).son : j. dogru par¢asinin son nokta dizini (ilk<son)

Cokgen alanin igerisindeki her dogrunun komsu doért dogrusu bulunmaktadir. Eger

dogru, ¢okgenin kenar ¢izgisi ise komsu iki dogrusu bulunmaktadir. Bunlar ise,

Komsular(j)(*) : j. dogrunun tim komsu dogru dizinleri

listesine aktarilir.

II. Yapay Ar1 Koloni Algoritma asamast

Adim 2: Baslangi¢ besin kaynaginin belirlenmesi,
Adim 2a: Rastgele bir dogru belirlenmesi; 1 ile J arasinda diizgiin dagilimdan
(r, = irand(1,))) rastgele bir tam say1 dizini olusturulur. Dogrular listesinde

Ty, dizinin ilk ve son noktalart bulunur.

Adim 2b: Segilen 7, dogrusunun ilk ve son noktalar1 arasinda rastgele bir

uzaklikta,

1, =rand(0,1)

Cokgen(n).x(1) = xyy + 1 (Xson — Xirk)
Cokgen(n).y(1) = yui + 1u(Yson — Yiur)
Cokgen(n).p(1) = puk + Tu(Pson — Pik)
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bir nokta se¢ilir. Bu nokta n. Cokgen listesine 1. diigiim olarak eklenir. 1.
diiglimiin bulundugu dogruya (1;,,) komsu dogrular belirlenir. 1. diigiimiin
olasilik degeri komsu dogrularin ilk ve son noktalarinin olasilik degerleri
arasinda ise o komsu dogrunun secilme olasilig1r 9 oranina degilse 1 oranina
sahip olacak bir olasilik carki olusturulur. Bu ¢arka gore komsu bir dogru
secilir ve bu dogru iizerinde 6nceki dogrunun olasilik degerine es olan nokta
secilerek n. Cokgene bir diigiim olarak eklenir. Daha sonra bir sonraki komsu
diiglim belirlenerek isleme devam edilir. Bu diigiimler baslangic diiglimiine
gelinceye kadar eklenmeye devam edilir. Baslangi¢ diiglimiine gelindiginde n.
¢Ozlim olusturulmus olur. Baslangi¢ ¢éziimlerinin olusturulmasinda es olasilik
yontemi biiyiik olasilikla tercih edilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken

nokta secilen her diiglim onceki se¢ilmiglere (baslangic harig) esit olmamasidir.

Adim 2c: Belirlenen c¢okgenin (¢ozlimiin) her iiggenle kesisim bdolgesi

belirlenerek liggen prizma yontemiyle rezerv hacmi hesaplanir.

K

Amag, =

1—a-— Z Kesisim alany, X Ortalama olasliklary
k=1

Buradaki n dizini besin bélgesini gdstermektedir. Istenen toplam besin bolgesi
N ile gosterilirse n= 1,2, ..., N bi¢iminde tanimlanabilir. Buradaki k ti¢cgen
indisini gosterirken, K toplam ticgen sayisini gostermektedir. Her n i¢in Adim

2 tekrarlanarak tiim bolgeler (¢6ztimler) olusturulur.

Adim 3: Cevrimsel adimlarla ¢éziimlerin iyilestirilmesi,

Admm 3a: Isci arilar asamasi; bu asamada besin bolge sayis1 (N) kadar isci ar1
bulunmaktadir. Her is¢i ar1 kendisine verilen bolgeye (¢okgene) gider ve o
bolgenin komsulugunda bagka bir ¢6ziim gelistirmeye ¢alisir. Kendi cokgenine
giden is¢i arilar diigiimlerden birisini rastgele segerek o diiglimiin yerini
bulundugu dogru iizerinde rastgele baska bir konuma yerlestirir. Yeni konuma
gore amac degeri hesaplanir.

Sayet yeni konum daha diigiikk bir amag¢ degeri veriyorsa yeni konumu mevcut

konum olarak kabul ederek kovana doner.
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Sayet yeni konum eski konuma goére daha biiyiik bir ama¢ degeri veriyorsa,

eski konumunu mevcut konum olarak kabul eder.

Adim 3b: Gozcii arilar asamasi; bu asamada da besin bolge sayist (N) kadar
gozcl ar1 kovanda bulunmaktadir. Ancak is¢i arilarin aksine gdzcili arilar
istedikleri besin bolgesine gitmektedirler. Goézcii arilar gidecekleri besin
bolgelerini is¢i arilarin besin bolgelerinden dondiikten sonra yaptiklar1 danslara

gore karar vermektedir. Bu ¢alismada ise her ¢6zlimiin amag degeri,

1
1+ Amag,

Uygunluk, =
biciminde uygunluk degerine doniistiiriildiikten sonra her bir besin bdlgesinin

gbzcll ar1 tarafindan secilmesi icin,

Uygunluk,

n

- Y. Uygunluk;

biciminde se¢ilme olasiliklarinin hesaplanmasi gerekir. Bu olasiliklar olasilik
carkina yerlestirilerek her bir gdzcii armin hangi besin bdlgesini sececegine
karar verilir.

Her gozcii ar gidecegi besin bdlgesini segtikten sonra gittigi  besin
bolgesindeki herhangi bir diiglimii rastgele secerek (aynen isci arilarda oldugu
gibi) bulundugu dogrunun iizerinde rastgele bagka bir konuma yerlestirir. Yeni
konuma gore amag degeri hesaplanir.

Sayet yeni konum daha diisiik bir amag degeri veriyorsa, yeni konumu mevcut
konum olarak kabul ederek kovana doner.

Sayet yeni konum eski konuma goére daha biiylik bir amag¢ degeri veriyorsa,

eski konumunu mevcut konum olarak kabul eder.

Admm 3c: Kasif ar1 asamasi; Is¢i ve gdzcii arilar her ¢evrimde gittikleri besin
bolgelerini iyilestirmeye c¢alismaktadir. Her ¢evrimde tiim bolgelerin amag

degerleri karsilagtirilarak en kotii (en biiyiik) amac degerine sahip ¢oziimiin



39

En_Kotiiler(n) listesindeki degeri bir artirilir. En_Kétiiler listesindeki herhangi
bir deger limit degerini astiginda kasif ar1 devreye girer. Limit degerini asan

bolge (¢ozlim, cokgen) kasif ar1 tarafindan yeniden olusturulur.

Adim 4. Cevrim sayis1 bitmediyse Adim 3’e giderek ¢evrim tekrarlanir. Sayet ¢cevrim
say1st bitmigse tiim ¢dziimler amag degerlerine gore siralanir ve en iyi %50 (degerin
belirlenmesi kullaniciya birakilmistir) ¢6ziim segilir. Bu ¢éziimlerden (¢cokgenlerin)

alan1 en kii¢iik olan genel ¢6ziim olarak kabul edilir.

2.4. 1ki Degiskenli Normal Dagilimin Giiven Aralig

Bu ornekte, bagimsiz iki degiskenli normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

esitlik (30) ile hesaplanr.

1 1 -0)? | (-py)  2p-p)(y-py)
f(x; y) = —1_p2exp <_ 2(1—p2)[ a,% + = — > ) (30)

2M0ox 0y o Ox0y
Burada p, x ve y degerleri arasindaki korelasyon katsayisidir.
2.4.1. Standart Normal Dagilima Goére Yapilan Uygulama

Yapilan uygulamada,

Hx =0,

py =0,

o, =1,

gy =1,
ve

p=0

olarak alinirsa iki degiskenli standart normal dagilim (Sekil 13) elde edilir. Sekil 14’te
rastgele secilen noktalar goriilmektedir. Sekil 14.(a)’da rastgele noktalar daireler biciminde
iki boyutlu bir uzayda gosterilmistir. Burada dairenin biiyiikligli o noktanin olasilik

yogunluk degerinin biyiikligini gostermektedir. Sekil 14.(b)’de ise rastgele noktalar



diisey dogrular biciminde gosterilmistir.

olasilik yogunluk degerini gostermektedir.
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Buradaki dogrularin uzunluklart o noktanin

0.14

012

0.1

Sekil 14. Iki degiskenli standart normal dagilimdan olusturulmus rastgele noktalar; (a)
rastgele noktalarin iki boyutlu gosterimi; (b) rastgele noktalarin ii¢ boyutlu

gosterimi
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Secilen noktalarin Delaunay ticgenlemesi Sekil 15°te gosterilmektedir. Sekil 15’in
sag tarafinda verilen renk degerleri, alanda bulunan renklerin olasilik yogunluk
fonksiyonun nasil degistigini gostermektedir. Sekil 16’da yapay ar1 koloni algoritmasi i¢in
rastgele olusturulmus baslangic ¢okgensel ¢6ziim bolgeleri goziikmektedir. Sekil 17°de ise

20. ¢evrim sonucunda elde edilen en iyi ¢okgensel ¢oziim bolgesi gosterilmektedir.

10.1

10.08

10.06

Sekil 15. Rastgele noktalarin Delaunay tiggenlemesi
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Sekil 17. 20. ¢cevrimden sonraki en 1yi ¢oziim
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2.4.2. Standart Olmayan Normal Dagilima Goére Yapilan Uygulama
Yapilan uygulamada dagilimin parametreleri,

(o)

(o2 o3)

U

z

olarak alinirsa iki degiskenli normal dagilim (Sekil 18) elde edilir. Sekil 19°da rastgele
secilen noktalar goriilmektedir. Sekil 19.(a)’da rastgele noktalar daireler bi¢iminde iki
boyutlu bir uzayda gosterilmistir. Burada dairenin biiyiikliigii o noktanin olasilik yogunluk
degerinin biyiikligiinii gostermektedir. Sekil 19.(b)’de ise rastgele noktalar diisey dogrular
biciminde gosterilmistir. Buradaki dogrularin uzunluklart o noktanin olasilik yogunluk

degerini gostermektedir.

: St 0.3
04, PR S N 0.4
A L1025
0.3 R W SO 0.3
: SRR il L I
} o T s
ot phuAE. T : L
o2 e i , 02
o1l 10.15
il 0.1
i "‘““E{s}\\\‘\l\{
2 ,,, 3\"“&&&‘“
0.05
2 0

Sekil 18. Iki degiskenli normal olmayan dagilim
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€) (b)

Sekil 19. iki degiskenli standart olmayan normal dagilimdan olusturulmus rastgele
noktalar; (a) rastgele noktalarin iki boyutlu gosterimi; (b) rastgele noktalarin
i¢c boyutlu gosterimi

Secilen noktalarin Delaunay iiggenlemesi Sekil 20°de gosterilmektedir. Sekil 20°nin
sag tarafinda verilen renk degerleri, alanda bulunan renklerin olasilik yogunluk
fonksiyonun nasil degistigini gostermektedir. Sekil 21°de yapay ar1 koloni algoritmasi igin
rastgele olusturulmus baslangi¢c ¢okgensel ¢oziim bolgeleri goziikmektedir. Sekil 22°de ise

20. ¢evrim sonucunda elde edilen en iyi ¢okgensel ¢oziim bolgesi gosterilmektedir.

0.35

0.3

10.25

10.2

10.15

0.1

0.05

Sekil 20. Rastgele noktalarin Delaunay tiggenlemesi
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2

3k

Sekil 21. Yapay ar1 koloni algoritmasi i¢in baslangi¢ ¢oziimleri
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Sekil 22. 20. ¢evrimden sonraki en iyi ¢oziim



46

2.5. Maden Sahasi1 Uygulamalari

Ac¢ik maden ocaklar1 acilmadan Once, bolgede ylizlerce sondaj calismasi
yapilmaktadir. Her sondajdan alinan 6rnekler laboratuvarlarda incelenerek kesilen cevherin
kalinligi ve miktar1 bulunmaktadir. Ayn1 zamanda cevherin ne kadar derinlikte oldugu
hesaplanabilmektedir. Kesilen her sondaj bolgesi isletilecek degerde olmadigindan yiiksek
verimlilikteki sondaj bolgeleri tercih edilmektedir. Bu islem i¢in uzman maden miihendisi
tarafindan sondaj verileri degerlendirilerek en iyi bolge secilmeye calisiimaktadir. Farkli
konumlarda agilan sondaj kuyularinin konumlarin1 rastgele sayilar ve kesilen cevher
miktarini ise olasilik yogunluk fonksiyonu olarak kabul edersek, maden sahasi secilecek
bolge bir giiven bolgesine donlismektedir.

Yapilan uygulamada sondaj verileri yapay olarak olusturularak giiven bdlgesi
belirlenmeye c¢alisilmigtir. Rastgele olarak olusturulan sondaj verileri (Sekil 23)’te
verilmektedir. Sekil 23.(a)’da sondaj noktalar1 daireler bi¢iminde iki boyutlu bir uzayda
gosterilmistir. Burada dairenin biiyiikliigii o sondajin kestigi cevher kalinligini
gostermektedir. Sekil 23.(b)’de ise sondaj noktalar1 diisey dogrular biciminde
gosterilmigtir. Buradaki dogrularin uzunluklar1 o sondajin kestigi cevher miktarini

gostermektedir.

012 TN

1t o “ L 0.1 -
o - o o o

‘ e 008 -

ok . o ‘;“',{-‘. o ) o Is 6 oo’ ) 0.06 -

%6 o o ‘ 0.04 -

Aal. © o5 o 2o o ©o% 002 -

(@) (b)

Sekil 23. Yapay sondaj konumlari ve kestigi cevherin dagilimi (a) rastgele noktalarin
iki boyutlu gosterimi; (b) rastgele noktalarin {i¢ boyutlu gdsterimi
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Secilen noktalarin Delaunay tiggenlemesi Sekil 24°te gosterilmektedir. Sekil 24’{in
sag tarafinda verilen renk degerleri, alanda bulunan renklerin olasilik yogunluk
fonksiyonun nasil degistigini géstermektedir. Sekil 25°da yapay ar1 koloni algortimasi igin
rastgele olusturulmus baslangic ¢okgensel ¢6ziim bolgeleri goziikmektedir. Sekil 26’de ise

20. ¢evrim sonucunda elde edilen en iyi ¢okgensel ¢oziim bolgesi gosterilmektedir.

0.12

10.1

10.08

10.06

10.04

0.02

Sekil 24. Rastgele noktalarin Delaunay liggenlemesi
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Sekil 25. Yapay ar1 koloni algoritmasi igin baslangi¢c ¢ozlimleri
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Sekil 26. 20. ¢evrimden sonraki en iyi ¢oziim



3. BULGULAR VE SONUCLAR

Bu c¢alismada, iki amagli bir optimizasyon problemine ¢Oziim iiretilmeye
calisilmistir. Bu problem iki degiskenli bir olasilik yogunluk fonksiyonun istenen bir giiven
diizeyine (1 — a) gore bir giiven bolgesi tanimlamaktir. Bu bolge istenen giliven diizeyine
en yakin bir degere sahipken ayni zamanda olabilecek en dar bdlgeyi segmektedir.

Gelistirilen yontem oncelikle standart normal dagilim fonksiyonuna uygulandiginda
giiven bolgesinin dairesel bir yap1 gosterdigi goriilmektedir. Standart olmayan ve
degiskenler arasinda bir korelasyon oldugu durumda ise eliptik bir bdlgenin bulunmasi
gelistirilen yontemin mantiksal agidan dogru oldugunu gostermektedir.

20 ¢evrim sonucunda her iki 6rnegin amag degerleri,

Standart normal dagilim i¢in :7.3089e-05

Standart olmayan dagilim i¢in :1.9225e-04
degerlerini vermektedir. Bu ise istenen sonucun ne kadar hassasiyetle hesaplandigini
gostermektedir.

Maden sahasi i¢in yapay olarak olusturulan sondaj verilerine gelistirilen yontemin
uygulanmasi ile Sekil 24’te goriilen cevher dagilimima gore secilen bolgenin tutarliligi
Sekil 26’da agik bir bi¢imde goriilmektedir. Sekil 26’da 20. ¢evrim sonucunda amag degeri
:1.4050e-05 olarak bulunmustur. Bu ise dogruluk agisindan oldukga tatminkar bir sonug

ortaya koymaktadir.



4. ONERILER

Istatistiksel arastirmalarda genelde verilerin degerleri {izerinde durulmaktadir. Ancak
verilerin iki boyutlu konumlar1 s6z konusu oldugunda testlerin gerceklestirilmesi zor
goziikmektedir. Gelistirilen yontem ile iki degiskenli olasilik fonksiyonlari ic¢in giiven
bolgeleri belirlenebilecegi icin iki degiskenli istatistiksel analizler yapilabilir.

Ac¢ik maden ocaklarmin yerlerinin belirlenmesinde ve kazilacak bolgenin sinirlarinin
belirlenmesinde teknik bilgiye sahip bir uzman gerekmektedir. Ayrica bu uzmanin
verecegi yanlis kararlar maliyetin artmasina neden olacaktir. Oysa a¢ik maden ocaklarinda
verimliligin arttirilmasinda gelistirilen yontem saglikli bir sekilde kullanilabilir. En azindan
teknik uzmana yardime1 bilgi vermesinin yani sira uzmanin verecegi kararin dogrulugunu
test etmek amactyla kullanilabilir.

Gelistirilen yontem, aym1 maden sahasinda birbirinden kopuk halde bulunan
rezervlerin ayr1 ayri secilmesi igin uyarlanabilir. Bu uyarlama gereksiz maliyetlerin Oniine
gecmekte katki saglayacaktir.

Iki degiskenli olasilik dagilimlari igin gelistirilen bu ydntem cok degiskenli olasilik
dagilimlar i¢in de gelistirilebilir.

Daha giiglii bilgisayarlarda, daha fazla 6rnek, daha fazla besin bdlgesi ve daha fazla
cevrim sayisi segilerek daha hassasiyetli sonuglar elde edilebilir.

Maden sahasi i¢in yapay sondaj verileri kullanildi. Ancak gelistirilen yontem maden
miihendisleri tarafindan irdelenerek ve gercek verilere uygulanarak, uzman miihendislerin

yaptig1 segimlerle karsilastirilip bagsarimlar 6lgtilebilir.
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