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Yiiksek lisans tezi

OZET

YAPAY SINIiR AGLARIYLA YERALTI AYNA PATLATMALARINDA KAYA
PARCALANMASININ MODELLENMESI

Gerard EZOULA AGORO

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Maden Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Ferdi CIHANGIR
2019, 58 Sayfa, 2 Sayfa Ek

Bu tez caligmasinda, yer alt1 ayna patlatmalarindan ortaya ¢ikan malzemenin tane
boyut tahminine yonelik bir yer alt1 maden isletmesinde 27 ayna igin kazi ¢alismalari
izlenmistir. Patlatmalar 6ncesinde kaya ortaminin jeoteknik 6zellikleri ve patlatma dizayn
parametreleri, patlatmalar sonrasinda ise par¢alanmis kaya yigmlarinin 6lgekli resimleri
Split Desktop yaziliminda goriintii isleme teknigi ile analiz edilmistir. Analizlerde Dg
degeri tayin edilmistir. Yapay sinir aglart (YSA) ve ¢oklu regresyon analizleriyle 21 ayna
verisi i¢in (verilerin %78’1) par¢calanma tahmin modelleri olusturulmus ve goriintii analizi
degerleri ile kiyaslanarak modellerin performanslar tayin edilmistir. Geriye kalan 6 ayna
verisi ise modellerin genelleme giiciinii degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Elde edilen 4-8-1 mimari yapili YSA tahmin modeli; R? 0.96, VAF %96.3 ve RMSE
0.008 performansina, ¢oklu dogrusal regresyon tahmin modeli ise R? 0.602; VAF %60.3 ve
RMSE 0.026 performansina sahiptir. Elde edilen verileri denetlemek i¢in genelleme testleri
icin modellere 6 bagimsiz patlatma verisi girilmis ve Dgy hesaplanmistir. Genelleme
testlerine gore YSA yaklasimiyla R? 0.84, RMSE 0.022 ve VAF %80 performansina, ¢oklu
regresyon ise R? 0.81, RMSE 0.042 ve VAF %19 performansina sahiptir. Dolayisiyla YSA
modeli ¢oklu dogrusal regresyon modeline gore daha yiiksek tahmin giiciine sahiptir. %95
giiven aralig1 i¢in YSA modeli ile tahmin edilen ve genelleme testinden elde edilen Dg
degerlerinin degisim araligi, olgiilen Dgy degerleri ile ¢oklu dogrusal regresyon analizine
kiyasla daha fazla benzerlik gostermektedir. Duyarlilik analizine goére parametrelerin

pargalanma tizerine etkileri te TEBD=RQD > ayna alan1 >6zgiil sarj seklindedir.

Anahtar Kelimeler: Patlatma, Parcalanma, Yapay sinir agi, Coklu regresyon, Goriintii
analizi, Parga boyut tayini, Duyarlilik analizi, Split Desktop, Dgy
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Master Thesis
SUMMARY

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR ROCK FRAGMENTATION
PREDICTION IN UNDERGROUND FACE BLASTING

Gerard EZOULA AGORO

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Mining Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ferdi CIHANGIR
2019, 58 Pages, 2 Pages Appendices

In this study, 27 blast events were monitored in an underground mine to investigate
an efficient prediction model for rock fragmentation for face blasting activities. Before
each face blasting, geotechnical properties of in-situ rock mass were collected along with
blast design parameters. Afterwards, the scaled images of the muckpiles in front of the
blasted faces were processed using Split Desktop to determine the Dgp values. Then, on the
basis of the 21 records (78% of the data), fragmentation prediction models were built using
multivariate regression analysis (MVRA) and ANN approaches and results of each model
were compared to the image analysis results to evaluate the performances of the models.
The remaining 6 data were kept aside and used afterward for the generalization capabilities
of the models. Optimum ANN model was obtained with a 4-8-1 architecture with
performans values of R? 0.96, VAF 96.1% and RMSE 0.008. MVRA model was built with
0.602, 60.3% ve 0.026 performans criteria, respectively. ANN model predicted 6 data with
R? 0.84, RMSE 0.022 and VAF 80% performance. However, MVRA model achieved the
same predictions with R? 0.81, RMSE 0.042 and 19% VAF performance values. Thus,
ANN and its generalization capabilities were found superior compared to MVRA. The
variation interval in predicted and generalization Dgy values using ANN model for 95%
confidence interval is more similar to the measured Dgy values compared to the MVRA
results. According to the sensitivity analysis, the effectiveness of the parameters on
fragmentation are very close to each other but the variables are in the order of TEBD =

RQD> face area > specific charge.

Key Words: Blasting, Rock fragmentation, Artificial neural network, Image analysis,
Multivariate regression, Fragmentation measurement, Sensitivity analysis, Dgg
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Kaya pargalama, patlatmanin en 6nemli konusu sayilir. Ciinkii delme patlatma,
yiikleme ve nakliyet zamani, kirma eleme gibi patlatma Oncesi ve sonrasi islemlerin
verimini ve maliyetini olduk¢a etkilemektedir (Trivedi vd., 2014). Cok iri malzeme,
yiikkeleme islemini zorlastirmakta, ekstra maliyetli ikincil patlatma gerektirebilmekte veya
kircinin enerji tiiketimini artirabilmektedir. Cok ince malzeme ise ¢ok fazla patlayici
malzeme sarfiyatina ve yan bloklardan kopmalarla birlikte cevher seyrelmelerine sebep
olabilmektedir (Mario, 2001). Bunun i¢in patlatma tasarimi sirasinda ince tane boyutu
degil optimum par¢a boyutunun hedeflenmesi gerekmektedir.

Optimizasyon yapmak i¢in kullanilan en temel yontem deneme-yanilmadir. Yani
dogru sonucu elde edene kadar sahada farkli senaryolari denemektir. Fakat bu yontem ¢ok
masrafli ve miihendisin tecriibesine bagli olarak uzun siirebilir. ikinci ydntem ise bir model
olusturup farkli olasi senaryolar1 dizayn asamasindan itibaren 6ngérmek ve en iyisini segip
sahada uygulamaktir. Bu yontem ¢ok hizli ve ucuz oldugundan giiniimiizde en ¢ok tercih
edilendir. Patlatma alaninda kaya¢ pargalanmasina yonelik modeller olduk¢a 6nemli yer
tutmaktadir. Kaya pargalanma konusunda ampirik, istatistiksel, bilgisayara dayali niimerik
sistemler ve son zamanlarda da yapay zeka yontemleri gelistirilmistir.

Modelleri bagarili bir sekilde kullanabilmek i¢in saha patlatma parametrelerini ve
saha kosullarinm1 (faktorleri) iyi bir sekilde ele almak gerekmektedir. Thornton vd.
(2002)’ye gore pargalanmayi etkileyen faktorler tic gruba ayrilabilmektedir; i) kaya kiitle
Ozellikleri, ii) patlatma geometrisi ve iii) patlayict madde 6zellikleri. Patlatma geometrisi
(delik ¢ap1, delikler arasi mesafe, dilim kalinligi, sikilama vb) ve patlayici madde
ozellikleri (gli¢, infilak hiz1 (VOD), yogunluk, ozgiil sarj vb.) kontrol edilebilen
parametreler olarak goriilmektedir. Kaya kiitle 6zellilkleri (tek eksenli basing dayanimi
(TEBD), Elastisite modiilii, RQD, vb.) ise kontrol edilemeyen faktorler olarak
sayllmaktadir (Enayatollahi vd., 2014).

Patlatma ile kaya parcalamada tane boyut dagilimi tahmin modelleri ampirik
yontemlerle baslamis olup giiniimiizde hem literatiir hem de uygulamalarda en ¢ok

kullanilanlar Kuz-ram ve KCO (Kuznetsov-Cunningham-Ouchterlony) gibi yaklagimlardir.



Fakat bu metotlarin ana zayifligi, girdi verisi olarak kullanilabilecek parametrelerin
siirli olmasi ve genelde birden fazla ¢ikti verisi alinamamasidir (Tiile, 2016). Bu eksikligi
asan yontemler ise yapay sinir aglar1 (YSA) gibi Yapay Zeka metotlaridir. Yapay Sinir Ag
(YSA) yaklasimi 1980’lerde gelistirilmis (Grossberg, 1988) ve geleneksel metodlarla
cozililemeyen karmasik dogrusal olmayan fonksiyonlarin simulasyonunu yapmak igin en
yaygin kullanilan yontemlerden biridir (Trivedi vd., 2014). YSA, insan beyninin ¢alisma
seklini taklit eden bir zeka sistemidir (Simpson, 1990). YSA algoritmalarini, biyolojik
hiicrelere olan benzetme iki 6zellige dayanmaktadir: 1) Ogrenme islemi ile bilgi edinmek,
2) Elde edilen bilgiyi, baglanti agirliklari igerisinde saklamak (Kulatilake vd., 2010).

Cok degiskenli regresyon da patlatma alaninda en ¢ok kullanilan istatistiksel
yontemdir. Bir¢ok bagimsiz degiskenlerle bagimli bir degiskeni tahmin eden bir
yontemdir. Yapay zeka metotlariyla en ¢ok kiyaslanan yontemdir (Khandelwal ve Singh,
2005; Shams vd., 2015).

Bir modeli olusturmak ve/veya performansini degerlendirmek igin patlatma ile
par¢alanmanin Olgiilebilmesi gerekmektedir. Bunun icin eleme, gorsel, fotogrametri ve
goriintli analiz yaklagimlart bulunmaktadir. Elemenin yiiksek maliyetli olmasi, gorsel ve
fotogrametri gibi yontemlerin de i¢ kusurlari yiiksek oldugundan, en ¢ok uygulanan
parcalanma analizi yontemi goriintii analizidir (Chakraborty vd., 2004). Bu metot ilk olarak
Nyberg ve Carlsson (1983) tarafindan Onerilmis olup arastirmacilar tarafindan yaygin
olarak tercih edilmektedir. Optik sistemler ucuz, hizli ve digerlerine gore daha iistiin
metotlardir (Chakraborty vd., 2004). Pargalanmis malzemenin tane boyut dagilimindan Dgg
degeri bulunmaktadir. Bunun nedeni; Dgp'in genellikle yiikleme makinalarinin ve kirici
tesislerinin performansinin belirlenmesinde kullanilmasidir. Diisiik Dgy degeri yiiksek
kepge yiikleme verimi ve birincil kiric1 performansi demektir. Ilaveten, diisiik miktarda iri
kaya parga sayisi ise daha az ikincil patlatma gerekliligidir (Monjezi vd., 2009).

Parcalanma analizi konusunda yapilmis arastirmalar ve gelistirilmis modeller
genellikle acik ocak maden isletmeciligi alanindadir. Fakat yer alti patlatmalar ile
parcalanma analizine yonelik ¢alismalar oldukga sinirhidir (Onederra, 2004). Gelistirilen
birkag ampirik model (Adamson ve Lund, 2001) ve yazilan kodlarin ¢ogu tavan
patlatmalar1 ile alakalhidir. Yapay sinir agi (YSA) modeli kullanilarak yer alti ayna
patlatmalari ile par¢calanma analizi, yapmis oldugumuz literatiir taramalarina gore ilk kez
bu tez calismasinda yapilacaktir ve Onemli bilimsel ve sektorel katkilarmin olmast

beklenmektedir.



1.2. Tezin Gerekgesi ve Amaci

Madencilik caligmalarinda patlatma sonrasi yapilan islerin basarisi verimli bir
patlatma islemine baglidir. Bu sebeple y1ginin tane boyutu, yiikkleme siiresi, nakliyat, enerji
maliyeti gibi patlatma sonrasi siirecleri optimize etmek icin kaya kiitle 6zelliklerini ve
patlatma dizaynini esas alan modeller son zamanlarda olduk¢a 6nem kazanmaistir.

Bu tez c¢alismasina yonelik 27 adet yeraltt maden galerisi aynasinda patlatma
oncesinde i) aynalarda jeoteknik calismalar yapilmis, ii) patlatma dizayn parametreleri
gbzlenmis, iii) patlatma sonrasinda pargalanan kaya kiitlesinin fotograflar1 ¢ekilmis, iv)
alinan goriintiilerden Split Desktop yazilimi ile Dgy tayini yapilmis, v) YSA ve coklu
regresyon analizleri ile 21 ayna izlemi igin 6n ¢aligma niteliginde modeller olusturulmus ve
elde edilen Dgo tahminleri Split Desktop Dgp degerleri ile korele edilmis, vi) geriye kalan 6
veri de modellerin genelleme testlerinin performanslarmin tayininde kullanilmigtir.
Boylece, bu tez ¢alismasinda temel amag; olusturulan modellerin performanslarini saglikli
bir sekilde ortaya koyarak arzu edilen Dgy boyutunun tahmin edilmesidir.

Bu noktadan hareketle bu tez ¢alismasinda amaca ulagsmak icin izlenecek hedefler
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

- Split Desktop yazilimi ile yeralt1 galeri aynalarinda yapilan patlatmalardan Dgy
boyutunun belirlenmesi,

- Elde edilen verilerin %75’ini kullanarak Matlab© yaziliminda yeralt1 galeri
aynalarinda kaya kiitlesi ortam verileri ve patlatma dizayn verileri i¢in Yapay Sinir Ag1
(YSA) metodu ile patlatma yapilan aynalar i¢in kaya pargalanma tahmin modelinin
olusturulmasi,

- YSA modelinin olusturulmasinda kullanilan yeralti galeri aynalarindaki kaya
kiitlesi ortam verileri ve patlatma dizayn verileri i¢in ¢oklu regresyon analizi ile
parcalanma tahmin modelinin olusturulmasi,

- YSA ve ¢oklu regresyon analizlerinden elde edilen D80 degerleri ile Split Desktop
yazilimindan elde edilen D80 degerlerini kiyaslayarak olusturulan modellerin kiyaslanmasi
ve performanslarinin belirlenmesi,

- Elde edilen modellerin genelleme giiciinii tayin edebilmek icin modellerin
olusturulmasinda hi¢ kullanilmamis 6 ayna patlatmasina (verilerin %25°1) ait degerlerin

onceden tahmin edilmesi ve modellerin basarisinin degerlendirilmesi,



- Her girdi parametresinin kaya pargalamaya olan etkisinin seviyesinin belirlenmesi

amaciyla duyarlilik analizinin yapilmasi.

Parcalanma analizi konusunda yapilmis arastirmalar ve gelistirilmis modeller
genellikle agik ocak maden isletmeciligi alanindadir. Fakat yeralti patlatmalart ile
parg¢alanma analizine yonelik ¢aligmalar oldukc¢a sinirlidir. Bunun en 6nemli nedenleri, yer
alti calisma kosullarimin zorlugu ve riskleri ile yeraltinda kaya kiitlelerinin jeoteknik
Ozelliklerinin belirlenmesinin olduk¢a zor olmasidir.

Yapay sinir ag1 (YSA) modeli kullanilarak yeralti ayna patlatmalar: ile par¢alanma
analizine yonelik literatiirde su ana kadar herhangi bir ¢alismaya rastlanmamis olup, ilk
kez bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilmigtir. Bu ¢alismanin yeralti patlatmalari ile
par¢alanma analizinde ilk calisma olmast ve YSA yonteminin kuvvetli, ucuz ve pratik
¢Oziimler iretmesi potansiyelinin yiiksek olmasi nedeniyle dnemli bilimsel ve sektorel
katkilarinin olacagi ongoriilmektedir.

Yapay sinir aglar1 ile herhangi bir aynaya yonelik temel kaya kiitle’kaya mekanigi
ozelliklerinden yola c¢ikilarak arzu edilen Dgy boyutunun o6nceden tahminine yonelik
tahmin modelinin olusturulmasidir. Bu yolla, madencilik sektdériinde yasanan kaya
parcalanma sorunlarina daha ekonomik ¢dziimler sunulabilecektir (Ornegin; tez
calismasindan elde edilecek sonuglar, tez c¢alismalarimiz kapsaminda yiirlittiiglimiiz
calismalara imkanlar saglayan maden sirketindeki (Giimiistas Madencilik ve Ticaret AS
Gilimiighane-Tiirkiye) miihendisler ile paylagilmasi ve ciktilarin isletmede uygulanan
patlatma tasariminin optimize edilmesinde kullanilmasi planlanmaktadir. Boylece optimum
ve daha ekonomik patlatma tasariminin saglanmasina, patlatma ile pargcalanmis kiitlelerin

yiiklenmesi/nakliyesi verimliliginin de artirilabilmesine katkida bulunulabilecektir.
1.3. Kaya Parc¢alanma Analiz Yontemleri
1.3.1. Genel Bakis
Kaya par¢alanma analizleri dogrudan ve dolayli yontemler olmak tizere iki gruba

ayrilmaktadir (Siddiqui vd., 2009). Eleme sistemi dogrudan metot sayilir. Gorsel

yaklagimlar (patlatma mihendisinin tecriibesine bagili olarak atima bakarak yaptigi



tahminler), ampirik ve dijital sistemler ise dolayli yontemler grubunda yer almaktadir
(Sereshki vd., 2016).

Patlatma ile parcalanmaya yonelik boyut ol¢iimiinde en dogru yontem siiphesiz
klasik eleme sistemidir. Ancak her giin binlerce ton malzemenin iiretilerek islemlerden
gecirildigi madencilik faaliyetleri, isletme ekonomisi, emek ve zaman yiikiinden dolay1
geleneksel eleme yonteminin uygulanmasi neredeyse imkansizdir. Bu sebeple yerinde (in-
situ) kaya ve patlayict 6zelliklerine dayanan boyut dagilimi hesaplamalar1 ve pargalanma
parametreleri i¢cin “Kuz-Ram modeli, SveDeFo’s esitligi, CK modeli ve Kou-Rustan
esitligi gibi” ampirik modeller tanimlanmistir. Bu yontemlerin dezavantajli olduklari
nokta, kaya y1gin1 degerini tam olarak dlgememeleridir (Bedair, 1996). Bu temel sorundan
dolay1, patlatma sonrasi olusan malzemeyi nispeten diisiik bir maliyetle, kisa siirede ve az

is giicii ile analiz edebilmek icin dijital sistemler gelistirilmistir.

1.3.2. Ampirik Modellerle Parcalanma Analizi

Yukarida belirlendigi gibi patlatma ile kaya pargalanma tahmininde en yaygin
kullanilan ampirik modeller Kuz-Ram ve KCO modelleridir.

1.3.2.1. Kuz-Ram Modeli

Kuz-Ram modeli ilk olarak Cunningham (1983) tarafindan Onerilmistir. Agirlikli
olarak Kuznetsov’un ortalama tane boyut formiiliine (Kuznetsov, 1973) ve Rosin-Rammler
diizgiinliik indeksine (n) dayanmaktadir. Ilk ¢ikisindan dort sene sonra revize edilmis ve
formiile Lilly’nin kaya faktorii eklenmistir (Cunningham, 1987). Bu diizeltme, kayanin
cesitli jeoteknik Ozelliklerini kapsayarak modeli gelistirmistir. Arastirmacilar  ve
miihendisler arasinda patlatma girdi parametrelerini optimize etme islemlerinde rehber
olarak kullanilan bu model oldukga basarili olmustur. Litaratiirde bu modelin uygulandigi
birgok arastirma bulunmaktadir (Adebola vd., 2016; Afum ve Temeng, 2015; Kabwe,
2017; Strelec vd., 2011). Bu basarimlarina ragmen kuz-ram modelinin ince taneleri tahmin
etmede zayif oldugu ve iri taneli malzemelerde {ist sinir limitinin belirsizligi gibi zayif
yanlar1 bulunmaktadir (Ouchterlony, 2005). Bu iki ana eksiklikten dolay1 kuz-ram modeli,

asagidaki faktorlerin etkilerini géz ardi etmektedir (Cunningham, 2005):



-Kayanin ozellikleri ve yapist (degisim, delme paterni ile olan iliski, eklemlerin
sikligr),

-Basamak boyutlar1 (basamak yiiksekligi, sikilama ve taban pay iligkisi),

-Detonasyon davranisi ve detonasyon hizi (VoD),

-Patlatma paterni (her siradaki delik sayisi ve sira sayisi),

-Su, hava ve toprakla yapilan ara sikilama,

-Delikler arasi zamanlama ve zamanlamanin kesinligi,

-Patlatmada 6nceki sinirlarin etkisi. Her bir sinir 6nceki patlatmalar ya da jeolojik
kosullara baglidir.

Bu modelin gelistirilmesinden yaklasik yirmi sene sonra, Cunningham, bu
faktorlerden bazilarin1 g6z oniinde alarak modeli yetkinlestirmek hedefiyle birkag katsay1
eklemis ve diizeltmeler yapmustir (Cunningham, 2005). Xso formiiliine “zaman katsayisi
(AT) ve dizeltme faktoriinii (C(A))” katsayilarii eklemistir. Ayrica diizgiinlik indeksi
formiiliine de “diizeltme faktorii (C(n)) ve diizglinliik faktorii (ns)” katsayilarini eklemistir.

Kuz-Ram modeline ait giincellenen formiiller asagidaki gibidir.

Ortalama tane boyutunu (Xso) veren Kuznetsov denklemi (Esitlik 1) ;

Xso = AxApxq~%8x Qe'/s » (1?15)19/20 x C(A) )
Burada;
A: Kaya faktorii / AT: Zaman katsayisi/ Qe: Her delige diisen sarj agirhigi (kg) / E:
Patlayicinin ANFO’ya agirlik¢a goreceli kuvvetidir (ANFO=100) / C(A): diizeltme faktorii
(0.5-2 arasinda). Algoritma bilinen A’nin degerinden farkli oldugu halde C(A)

kullanilmaktadir. A su sekilde saptanmaktadir (Esitlik 2);
A = 0.06 x (RMD + RDI + HF) )

Burada;

RMD (Kaya kiitle siniflamasi) = ¢ok ¢atlakli, parcalanmis ise 10; masif kaya kiitlesi
ise 50; eger diisey eklemli ise JF.

JF (Eklem faktorii) = JCF (Eklem hal faktorii) * JPS (Eklem diizlemi araligl) + JPA
(Eklem diizlemi yonelimi).

JCF=1 (sik1 eklemler i¢in); 1.5 (gevsek eklemler); 2 (dolgu malzemeli eklemler)



JPS= 10 (eklem araligi ortalamasi <0.1m); 20 (0.1-0.3m arasinda ise); 80 (P nin
9%0.3-95%,’1 ise); 50 (>P ise). P = /S = B (S delikler aras1 mesafe ve B dilim kalinlig).

JPA= 10 (yatay durumda), 20 (aynanin disina dogru dalan durumda); 30 (aynaya dik
durumda); 40 (aynanin i¢ine dogru dalan durumda).

RDI (6zgiil agirlik etkisi) = 0.025*p-50, p: kayag¢ 6zgiil agirlig (kg/mg).

HF (Sertlik katsayis1) = E/3 (E<50); UCS/5 (E>50), E: Elastisite Modiilii (GPa) ve
TEBD (MPa).

At Formiilii (Esitlik 3);

@)

{AT = 0.66 * (T/Tmax)3 ~0.13 * (T/me)2 -158«(T/p J+21 T/ 0-1arasimda

Ar =0940.1% (T/Tmax - 1) T/Tmax nin ylksek degeri igin

Tmax optimum parcalanma i¢in optimum gecikme zamanidir (Siradaki delikler arasi

gecikme) Tmax = % * B, Cx: boyuna dalga hizi (km/s).
X

Diizgiinliik indeksinin denklemi (Esitlik 4);

nen (- 5) [ (19 () e @

Burada;

H: Basamak yiiksekligi / L: sarj uzunlugu / q: 6zgiil sarj/ B: yiik mesafesi (m) / S:

delikler aras1 mesafe (m)/ D: delik ¢ap1 (mm) / W: delik sapmalariin standart sapmasi/

0.8
C(n): diizeltme faktorii/ ns diizgiinliik faktorii ng = 0.206 + (1 - %) ; Rs sacilma oram

T (o} . . . . ..
Rs = T—r =6 % T—t; Tx delikler aras1 istenen gecikme zamani (ms); Tr: baslatict sistemlerinin
X X

gecikme sagilma dagilimi (ms); ot baslatici sistemlerinin gecikme standart sapmasi (ms).

Parcanma boyut dagilimi i¢in Rosin-Rammler denklemi (Esitlik 5);

—0,693*(%)"
0

P(x)=1-e (5)

X: elek aciklig1 / P(x): agiklig1 x olan elekten gecen malzemenin orani.



1.3.2.2. KCO Modeli

Kuz-Ram modelinin ince malzeme ve maksimum malzeme boyutu tahmin
zayifliklarin1 gidermek ig¢in Ouchterlony tarafindan gelistirilmistir (Ouchterlony, 2005).
KCO kisaltmasi Kuznetsov Cunningham Ouchterlony anlamina gelmektedir. Ciinkii
Rosin-Rammler, fonksiyonunu ortalama parga boyutu temel parametresi olarak
kullanmistir. Bunun yani sira par¢alanma boyutunda st limit yani maksimum malzeme
boyutunu belirlemistir (Esitlik 6). Ayrica egri sekil katsayisini (Esitlik 7) da kullanarak

Kuz-Ram modeline eklemistir.

1

P(x) = ; 6
(X) [1+ ln(xmax/x) ] ( )
CIGE)
b = [2in2 x In(*™ /)] xn 7
Burada;

X: Belirlenen elek agikligi (cm), x5o: Ortalama parga boyutu (cm), Xp,q,: Maksimum

parca boyutu (cm), b: Egri sekil katsayis1, n = Uniformluk indeksi’dir.

1.3.3. Gorunti Analizi

Goriintii tabanli grantilometri sistemleri, malzemenin boyut dagilimini belirlemek
icin bir kaya¢ yigmina ait fotograflarin kullanilmasini esas alan sistemlerdir. Bu sistemler
genellikle goriintiide bulunan bloklar arasindaki golgeleri isleyerek bloklar1 algilamakta ve
“kenar algilama” seklinde isimlendirilen algoritmalar1 kullanmaktadir. Bu ydntem ilk
olarak Nyberg ve Carlsson (1983) tarafindan Onerilmis ve arastirmacilar tarafindan yillar
igerisinde gelistirilerek daha pratik ve daha gergekgi sonuglar veren bir hale gelmesiyle
biiyiik ilgi uyandirmis ve popiiler bir hal almistir. Franklin vd. (1996) yapmis olduklari bir
calismada bu Olgiim sistemlerinin gelisim siireglerini degerlendirmislerdir. Giinlimiizde
yaygin olarak kullanilan bir¢ok ticari goriintii isleme sistemi yazilimi bulunmaktadir.

Bunlardan bazilari; Split Desktop, Fragscan, Powersieve, WipFrag, IPACS, TUCIPS,



CIAS, GoldSize, Fragalyst, KTH ve WIEP gibi yazilimlardir (Sereshki vd., 2016; Siddiqui

vd., 2009). Bu tez ¢aligmasinda goriintii analizi i¢in Split-Desktop yazilimi kullanilmustir.

1.3.4. Istatistiksel Modeller ile Kaya Parclanma Analizi

Kaya parcalanma modelleri gelistirmek {lizere en ¢ok kullanilan istatistiksel yontem
coklu lineer regresyon metodudur. Coklu regresyon, kaya patlatmaya iliskin literatiirde
genel olarak yapay zeka gibi diger yontemlerin yaninda genellikle kiyas amagh
uygulanmaktadir. Yine de tek metod olarak kullanildigi ¢cok sayida ¢aligmalar vardir.

Elevli ve Topal (2012), ¢oklu lineer regresyon metodunu kullanarak Py, Psp Ve Pgg
(pargalanmis y18inin %20, %50 ve %80’inin gectigi tane irilikleridir) degerleri icin li¢
par¢alanma tahmini modeli olusturmustur. Kirdar tas ocaginda (Kiitahya/Tiirkiye) yapilan
147 patlatma 6ncesi 6lgiilen TEBD, dilim kalinlig1 ve 6zgiil sarj parametrelerini modellerin
girdi degiskenleri olarak kullanilmisti. Silva vd. (2017), Geoblast SA’dan alinan 47 adet
parcalanma veri seti esas alinarak kullanilmistir. Calismada Pyg, Psg ve Pgy tahmininde
kullanilan degiskenler su sekildedir; dilim kalinligi, delikler arasi mesafe, basamak
yiiksekligi, sikilama boyu, delik capi, baskin jeoteknik birim, patlayict miktar1 ve 6zgiil
sarjdir.

Hudaverdi vd., (2012), yaptiklar1 bir ¢alismada diinyanin farkli madenlerinden ve
farkli kaya kiitlelerinden alinan pargalanma analiz sonuglariyla ortalama tane boyutunun
(Dsp) belirlendigi bir model olusturmustur. Bu modelde pargalanma indeksi (FI) ve
elastisite modiilii kayanin tanim parametreleri olarak kullanilmis ve olusturulan modelin

Kuz-Ram modeline gore daha gii¢lii oldugu goriilmiistiir.

1.3.5. Yapay Zeka ile Kaya Par¢alanma Analizi

Yapay zeka grubunda Yapay Sinir Agi, Bulanik Mantik, ANFIS (Uyarlamali ag
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi), Genetik algoritmalar, Uzman Sistemler, Zeki etmenler yer
almaktadir. Bu sistemlerin temel prensipleri; gercek verilerle bir modele egitim verilmesi
ve bundan sonra her hangi yabanci veri sisteme konuldugunda ¢ikti tahmini yapilmasi
seklindedir. Patlatma alaninda ve 6zellikle parcalanma analizinde en ¢ok kullanilan yapay

zeka yaklagimlar1 Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Bulanik Mantiktir (BM).
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YSA, insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden bir sistemdir. Par¢calanma tahmininde
istatistiksel ve ampirik moddellerden daha verimli goriilmiistiir. Tiile (2016), Gana’nin
Perseus Mining Limited altin madeninde kaya parcalanmasi, yer sarsintis1 ve hava sokunu
tahmin edebilen bir YSA modeli olusturmustur. Calismasinda ayni anda hem ¢oklu
regresyon hem de bazi ampirik modeller kullanarak hesaplamalar yapmigtir. 7-13-3
mimarisinde elde edilen optimum YSA modeli, Dgy’i R?=0.997, MSE=0.316 degerleri ile
tahmin ederken, ¢oklu regresyon R?=0.799 ve MSE=5.968 performansini sergilemistir.

Bahrami vd. (2011), yaptiklar1 bir ¢alismada on adet girdi verisinden (delik capi,
dilim kalinligi, 6zgiil sarj, 6zgiil delik, patlatilabilirlik indeksi, vb.) ve bir adet hedef
verisinden (parcalanma) olusan bir YSA modeli olusturmustur. ileri beslemeli geri
yayiliml algoritmayla yapilan ag egitimi sonucunda 4 katmanli (10-9-7-1) bir ag optimum
olarak bulunmus ve YSA’nin ¢oklu regesyona kiyasla oOlciilen degerlere daha yakin
tahminler yaptig1 gozlenmistir.

Bulanik mantik da yapay zeka grubunda en giiclii yaklagimlardan biridir. Klasik veya
siradan kiimelerde bir elemanin tiyeligi krisptir. Dolayisiyla bir eleman ya bir kiimeye aittir
veya ait degildir. Bu tiir kiimelerde, bir elemanin iiyelik fonksiyonu tiim elemanlari
tanimlamak igin yeterlidir. Fakat, normal kiimelerin genellemesi olan bulanik kiimelerinde
kesin sinirlar yoktur ve bir eleman [0, 1] araliginda olan belli bir seviye ile bir kiimeye ait
olabilir. Boylelikle klasik mantigin dogruluk degerlerini zenginlestiren bir anlatim olanagi
ortaya ¢ikar. Iran’daki Sarcheshmeh Bakir Madeni’nde, kaya pargalanmasimi tahmin etmek
lizere bulanik mantik kullanilmistir (Shams vd., 2015). Olgiilen ve tahmin edilen Dgy’ler
arasinda 0.922 belirtme katsayisi (R?) degeri ortaya ¢ikmustir.

Benzer sekilde 415 patlatma verisine dayanan bulanik mantik modeli olusturulan bir
calismada ¢oklu regresyon modeli ile kiyaslamalar yapilmigtir. Bulanik mantik ile elde
edilen modelin performasinin (R?=0.96, RMSE=3.6) ¢oklu regresyona gore daha yiiksek
(R?=0.8, RMSE=6.83) oldugu gériilmiistiir (Monjezi vd., 2009).

1.4. Yeralt1 Patlamalarinda Par¢alanma Tahmin Modelleri

Acik ocak madenciligi ile kiyaslandiginda, yeralt1 patlatmalarinda par¢alanma analizi
ile ilgili arastirmalar olduk¢a sinirlidir. Yeralti patlatmalari ile ilgili az miktardaki

uygulama da genellikle iiretim aynasi patlatmalar1 {izerinedir.
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Yeralti tiretim patlatmalarina yonelik ampirik yontemlerin uygulamalari, basit yeralti
patlatma paternleri {izerinde pargalanmayr Ongérmek icin sahaya Ozgili formiiller
kullanilarak Stagg ve arkadaslar tarafindan yayimlanmistir (Stagg vd., 1994). Adamson
ve Lund (2001)’un yapmis olduklar1 bir ¢alismada degistirilmis Kuz-Ram modelleme
prosediirlerine dayanan benzer yontemleri kullanmislardir. Bununla birlikte, bu
yaklagimlar, yeralti ayna patlatma kosullarinda bulunan daha karmasik geometrilerin
karakteristigi olan patlayici sarjlarinin  ii¢  boyutlu dagilimmi uygun sekilde
belirleyememektedir (Onederra, 2004).

Yeralti kaya pargalanma modellemesinde dogrudan uygulanan birka¢ mekaniksel
model bulunmaktadir. Bu modellerin bazilart FRAGNEW, DynACAD-3D gibi yazilim
paketlerinde kodlanmistir. Sheikh ve Chung (1987), SABREX modelinin ICRAX
bileseninin uygulanmasini yeraltt Denison Madeni’nde incelemislerdir. Ancak bu
modelleme caligmasi, yalnizca paralel delik iceren patlatma kosullari ile sinirlt kalmistir
(Onederra, 2004).

Yukaridaki modeller, yeralti tavan patlatmalarina yonelik parcalanma modelleri
igindir. Ayna patlatmalarina yonelik kaya pargalanma modellemesi ise gelistirilmesi

gereken bir alandir.

1.5. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Orijinal sinir ag1 Mcculloch ve Pitts (1943) tarafindan 1940’11 yillarin baglarinda
gelistirilmis olup, yontemin bilim ve miihendislik alanlarindaki uygulamalari ise zaman
icerisinde gelisim gostermistir. YSA yaklasimi, lineer olmayan karmasik fonksiyonlari
modellemek i¢in beynin diisiinme siirecini taklit eden sistemlerin olusturulmasinda
kullanilmaktadir. Bunun nedeni beynin, model tanima, algilama ve hareket kontrolii gibi
karmagik islemlerin gerceklestirilmesinde bilgisayar ¢iplerinden daha hizli ve daha verimli
olmasidir. Bu nedenle, beyin fonksiyonlari taklit etmek sinir agina, fiziksel akil ytiriitme
ve matematiksel yaklasimlarla ¢oziilemeyen problemleri modellemek i¢in ¢oziimler {iretme
yetenegi verebilmektedir.

YSA; ingaat, madencilik, petrol ve dogal gaz, tip, tarim, kontrol sistemleri, sigorta,
bankacilik, askeri hedef tanima gibi alanlara uyarlanmis ve basariyla uygulanmis esnek ve

¢ok yonlii sistemlerdir (Demuth vd., 2009).
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Birgok farkli sinir ag1 tiirleri bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak; ileri beslemeli
sinir ag1 (FFNN), radyal temel fonksiyon sinir agi (RBFNN), cok katmanli algilayici
(MLPNN), (GRNN),

tekrarlayan sinir ag1 ve modiiler sinir ag1 sirali modelleri gosterilebilir.

genel regresyon kivrimli/evrimli ~ (konvoliisyonel)sinir  agi,

Bir sinir agi, katmanlar halinde organize edilmis birbirine bagli néronlarin (veya
islem birimlerinin) bir sistemidir. Tipik bir sinirsel sinir ag1 3 katmandan olusur. Bunlardan
birincisi giris katmani, ikincisi gizli katman ve sonuncusu ise ¢ikis katmani seklinde
tanmimlanabilir (Sekil 1). Katmanlar arasindaki baglantilar, giris katmanina (veya algisal
katmana) sunulan bilgilerin gizli katmanlardan ¢ikis katmanina kadar akmasina izin verir.
Diigitimler arasindaki bu baglantilar, sunulan girdiler ve karsilik gelen ¢iktilar arasindaki
iliskinin dogasini 6grenmek igin sinir sistemi tarafindan kullanilan (ve siirekli olarak
giincellenen) baglant1 agirliklarinin (veya sinaptik agirliklarin) varlhigi ile karakterize edilir.

Her néronun igerisinde, girilen ve toplanan verileri isleyerek noron ¢iktisina ¢eviren
ve otomatik olarak sonraki katmanda bulunan ndron i¢in bir girdi verisi haline getiren bir
aktarma fonksiyonu kullanilmaktadir. islem iinitesinde kullamlmak iizere farkli transfer
fonksiyonlart mevcuttur. Ancak geri yayilim i¢in en yaygin fonksiyonlar baslica; log-
sigmoid (Logsig), Tangent sigmoid (Tansig) ve lineer transfer fonksiyonu seklinde

siralanabilir (Sekil 2) (Demuth vd., 2009).

Xy |
i Ir-l
i |||||I _._.-::JF
) ) ] ¥i
w .. | Sum [Transfer -
. O { Output path
=y
- ” Waights © i
Hidden 0 Processing
Input Output ] "in Elemant
n

Sekil 1.Yapay sinir aglarina yonelik tipik bir geri yayilim semasi (Maier ve Dandy,

1998)
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a a
N Moo Y1 g
___________ =
— - N = N -, H
0 0 0 -
............. S S B X
a = logsig(n) a = tansig(n) a = purelin(n)

Sekil 2. Yapay sinir aglarinda islem tinitelerinde kullanilan transfer fonksiyonlar

Oncelikle YSA metodunda aglarin miimkiin oldugunca fazla veri kullanilarak
egitilmeleri gerekmektedir. Rumelhart vd. (1986) tarafindan geri yayilimin Onerildigi
birgok egitim algoritmasi bulunmakla birlikte bu algoritmalar ayn1 zamanda en saglam ve
cok yonlii algoritmalar olarak da goriilmektedir (Khandelwal ve Singh, 2009; Murthy vd.,
2006). Geri yayilim algoritmalarina 6rnek olarak; Dereceli azalma geri yayilimini (GD),
Moment geri yayilimli dereceli azalma (GDM), Levenberg-Marquardt geri yayilimini
(LM), BFGS quasi - Newton geri yayilimini1 (BFGS, QN), vb. gosterebiliriz (Demuth vd.,
2009) (EK-1). Geri yayilim algoritmasinin genel prensipleri Sekil 3’te verilmistir.

Giris Katmant Gizli Katman I Gizli Katman IT Cikis Katmam
i=1....n i=1..... q k=1..... q )

v e o
X\\‘\vv 0¥ TN E=05(-0)
W“v' OW o Karg:llagtlr «— Hedef
LRTANX
NN

~——— Tleri Besleme
------ Hata Geri Yayilim

Sekil 3. YSA geri yayilim algoritmasinin genel prensipleri (Khandelwal ve Singh, 2009)
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Sekil 3’te tek giris katmani (1), iki gizli katman (J ve K) ve bir ¢ikis katmani (O) olan
bir ag algoritmas1 gosterilmektedir. x;’yi katmanin girdi vektorii olarak diisiinebiliriz

(Esitlik 8).
xX; = (%1, X9, X3, X4, e, Xp) (8)
Gizli katman i¢in net girdi degerleri su sekilde olmaktadir (Esitlik 9).
Net; = Y1y x; wi; + 6 9)

"w;;" nin sinaptik agirliklar oldugu durumda, giris katmanindaki “i.” néronunu gizli
katmandaki “j. ” ndronuna baglar. “6;” ise esik veya sapma (istege bagl) olarak adlandirilir
ve "n" girdi sayisina karsilik gelir. Gizli katmandan gelen net ¢ikti transfer fonksiyonu

kullanilarak hesaplanir (sigmoid fonksyonu) (Esitlik 10).

0; = f(Netj) = MTlue) (10)

J7]
“k.” birimi i¢in toplam girdi (Esitlik 11);
Netk = Z?:l W]koj + Bk (11)

“O) sapma (bias) noronunu ve wj ise jth noronunu kth ¢ikigina baglayan agirlig:

ifade etmektedir. Bu nedenle kth biriminden elde dilen toplam c¢ikti asagidaki sekilde
hesaplanir (Esitlik 12);

Oy = f(Nety) (12)

Hesaplanan O, ¢iktis1 genellikle ilk caligtirmada hesaplamanin rasgele agirliklar
kullanilarak yapildig1 disiiniildiigiinde, hedeflenen ciktinin gergek degerinden farklidir.
Model ¢iktisi ile hedeflenen t; degerleri arasindaki farka hata denilir ve asagidaki sekilde
hesaplanir (Esitlik 13):
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e =t — 0y (13)

Toplam hata fonksiyonu ise asagidaki sekildedir (Esitlik 14);

E =05Xk=1(tx — Or)? (14)

Islenen hatanin &lgiilmesiyle model, hatayr en aza indirmek icin baglanti
agirhiklarimin ne kadar degistirilmesi gerektigini belirlemek amaciyla 6grenme hizi

parametresi (1) ile birlikte bu hatay1 (E) kullanir. Bu nedenle agirliktaki degisim asagidaki
formiil kullanilarak hesaplanir (Esitlik 15):

Wi = =1 (55-) (15)

5ij
(n+1)’inci model igin giincelleme agirliklart (Esitlik 16)’da verilmistir;
Wie(n + 1) = Wy (n) + VW (n) (16)

Bu hesaplama mantig1, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda benzer sekilde uygulanir ve
tim islem (dongii), hata, amag fonksiyonu tarafindan belirtilen bir degere yakinlasana dek
mimkiin oldugunca tekrarlanir. Egitim, validasyon ve test siire¢lerinden tatmin edici
sonuclar alindiktan sonra, ag onaylanmis bilgiyi egitim asamasinin bir par¢asi olmayan
girdilerden ¢ikti almak ig¢in kullanabilir. Bu islem ‘“genelleme” olarak adlandirilir
(Khandelwal ve Singh, 2005).

YSA, madencilik alaninda, 6zellikle parcalanma tahmininde kullanilan patlatma
miihendisliginde (Bahrami vd., 2011; Oraee ve Asi, 2006), zemin titresim tahminlerinde
(Arpaz vd., 2013; Khandelwal ve Singh, 2009), hava basinci hesaplamalarinda
(Khandelwal ve Singh, 2005) ve kaya firlama tahminlerinde (Monjezi vd., 2010) ¢ok
faydali bulunmustur. Bunun temel nedeni, YSA fonksiyonunun bolgeye 6zgii olabilmesi ve
geleneksel ampirik yontemlerle yapilamayan parametreler arasindaki karmasik iliskileri

¢ikarabilmesidir.
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Yapay sinir aglarinin kaya mekanigi alaninda TEBD (Yetkin vd., 2018) ve {i¢ eksenli
basincin oldugu kosullarda hava akis debisini tahmin etmede (Ranjith ve Khandelwal,

2012) gii¢lii bir tahmin araci olarak etkinligi test edilmistir.
1.6. Yeralt1 Ayna Patlatma Dizaym
Tiinel veya galeri aynalari genel olarak kesme (orta ¢ekme), tiretim (stop), dis

kesme/tarama/gevre (contour) ve taban delikleridir (lifters) olmak iizere dort ana bolgeye
ayrilmaktadir (Sekil 4).

B A B

Uretim Kesme Uretim

E  Taban Delikleri

Sekil 4. Ayna patlatmalarindaki farkli bolgeler (Holmberg, 1982)

Kesme (i¢ kesme/orta ¢ekme), ayna tasariminin en O6nemli kismidir. Dolayisiyla,
basarili bir patlamaya ulasmak i¢in en Onemli roli oynar. Agik ocak basamak
patlatmalarindaki serbest yiizeye benzer sekilde, kesmenin rolii, kirilan kaya hareketini
kolaylastirmak i¢in yiizeyin i¢inde bir bosluk olusturmaktir. Bu da kesme bdlgesini uygun
sekilde ateslemek icin uygun gecikmelerin kullanilmas: ve daha sonra cevresindeki
deliklerin yiiklerini kesme agikligina dogru yonlendirmesine olanak saglanmasi ile elde
edilir. Tatminkar bir patlatma sonucu elde etmek igin, kesme bolgesi uygun bir sekilde
secilmeli ve tasarlanmali, aynaya dikkatlice yerlestirilmeli ve delinmeli, dogru yiiklenmeli

ve sikilanmalidir (Murthy vd., 2006). Yeralt1 tasariminda en yaygin kullanilan kesme
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yontemleri; paralel delik (veya orta ¢ekme) ve agili delik kesimleri (V kesimi) olarak da
bilinir. Kaya kosullarina, delme ekipmanina ve diger ¢alisma kosullarina bagl olarak her
bir yontem i¢in farkli varyasyonlar uygulanabilmektedir (REVEY Associates, 2005).

En ¢ok tercih edilen kesim tipi, genellikle mekanik delme isleminde kullanilan orta
¢ekme kesimidir. Farkli gesitte orta ¢ekme kesimleri mevcuttur (Sekil 5) ve se¢im, patlama
mithendisine veya atesleyiciye birakilmistir. Giimiistas Madencilik A.S.’de asagida

belirtilen 4 numarali orta gekme kesim tipi uygulanmaktadir.

B ’/’ \
® -.\ ;,ﬁ% /,"
e o

Sekil 5. Farkli orta ¢ekme kesim dizaynlar1 (Tim Magub -Ove Arup ve Partners Hong
Kong Ltd.)

Ote yandan V-kesmeler, havalandirma, gii¢ ve iletisim gibi énemli yer alt1 tesisleri
icin tehlikelere neden olabilecek siddetli kaya firlatmalarina sebebiyet vermeleri nedeniyle
daha az tercih edilirler. Dahasi, V-kesmelerin delinmesi nispeten zor ve daha fazla zaman
grektirmesinden 6tiirii daha maliyetli olmaktadirlar.

Uretim bolgesi kesme patlatmasinin hemen ardindan patlatilmaktadir. Bunun sebebi,
orta kesme patlatmasi ile olusan serbest yiizeyden faydalanmaktir. Bitisik sarjlar arasindaki
isbirligi eksikligi, delgi hatasi, delik egiminin olmamamasi ve patlatmanin yer ¢ekimine
kars1 yapilmasi gibi temel sebeplerden dolayi iiretim patlatmalarinda daha fazla patlayici
tilketimi meydana gelmektedir.

Dis kesme delikleri, galeri aynasinin son seklini belirledikleri i¢cin kenar kesiciler
olarak da bilinirler. Bu delikler genellikle birbirlerine yakin sekilde delinir ve kontrollii

patlatmalarda daha az sarj edilirler (REVEY Associates, 2005).



2. SAHA CALISMALARI VE YONTEM

2.1. Sahanin Konumu

Bu teze iligkin saha g¢aligmalar1 Giimiishane'de (Tiirkiye) sehir merkezinin 1 km
giiney-dogusunda, N40°24°36” ile N40°25°30” enlemleri ve E39°36°36” ile E39°36°72”
boylamlari arasinda yer alan Giimiistas Madencilik A.S.'de gerceklestirilmistir (Sekil 6).
Burasi 7.5825 km? alana uzanan lisansa sahip bir Kursun-Cinko (Pb-Zn) polimetalik yeralt:

madenidir (EK-2). Bu iki cevhere ilave olarak bakir (Cu) cevheri de tiretilmektedir.

3.11%mi

3 }J/“" = /
_- - ¥ >

Sekil 6. Giimiistas Madencilik A.S. konumu

2.2. Sahada Uygulanan Uretim Metodu

Madende arakatli-gégertmeli-dolgulu yeralti tiretim metodu uygulanmaktadir. Maden
isletmesinde giinliikk olarak her birisi 8 saatlik 3 vardiya ile c¢alisilmaktadir. Diger
yeraltinda isletilen madenler gibi Glimiistas Madencilik A.S.'de de tiretim delme, patlatma,
havalandirma, yiikleme, nakliye, tarama, tahkimat (ayna patlatmalar1 i¢in) asamalariyla

gerceklestirilmektedir. Katarasinda bulunan pargalanmis malzeme yeryiiziinde bulunan
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cevher depolama sahasina tagindiktan sonra katarasini bir sonraki patlatmaya hazirlamak
icin tarama islemleri gerceklestirilir. Killi olan zayif ve duraysiz kaya formasyonlari i¢eren
kiitlelerin bulunmasi durumunda, tarama sonrasinda iiretim bdlgelerinin giivenli hale
getirilmesi i¢in gerekli tahkimat yapilir. Kaya civatalar1 ve kaya bulonlari, ¢elik hasir ve
piiskiirtme beton kullanilan kaya destek sistemleridir.

Galerilerde ilerlemek icin jumbo kullanilarakpatlatma delikleri delinmektedir.
Katarasi olusturmak i¢in ise simba kullanilmaktadir. Malzemenin tasinmasini saglamak
igin yeraltt kiirekleri (uzaktan kumandali), yeralt1 loderleri (GHH) ve kamyonlar

kullanilmaktadir.

2.3. Sahanin Jeolojik Ozellikleri

Glimiistas Madencilik A.S., kursun (Pb) ve ¢inko (Zn) iireten bir polimetalik yeralti
madenidir. Jeolojik arastirmalar maden yataginin ¢ok diizensiz bir yapida oldugunu ortaya
koymustur. Kireg tasi, granit, filis ve jura karsilasilan temel kaya formasyonlaridir. Cevher
tastyan soliisyonlar genelde daha zayif kaya kiitlelerine dogru hareket etmeye meyilli
olmalarina ragmen cevherin kire¢ tasi igerisinde yogunlagsmis oldugu bulunmustur.
Cevherin bu sekilde kire¢ tasi igerisine yerlesmis olmasi kire¢ taslarinin kimyasal ve
fiziksel yapisiyla agiklanmaktadir. Kire¢ taglari jura volkanik tabakasinin {izerinde
yatmaktadir. Pirit (demir siilfiir), galenit (kiikiirtlii kursun) gibi formasyonlarin diginda
galeri pasajlarinda, kalkoprit (bakirli prit) ve afelerit de gozlenmektedir. Kayanin zayif

bolgelerinde kalkoprit, galenit, karatas (sfalerit) ve damarli prite de rastlanmastir.

2.4, Sahada On Olgiimler ve Gozlem Calismalari

2.4.1. Kaya Kiitlelerinde RQD tayini

Eksplorasyon ve iiretim asamalar1 boyunca sirket tarafindan yiizeyden ve yeraltinda
karotlu sondajlar gergeklestirilmistir. Sondajlardan elde edilen veritabaninda hesaplanmig
olan RQD degerlerine sirket erisim izni vermistir. Sirketin jeoloji ekibi ile Datamine©
yaziliminda her bir galeri etrafindan gegen sondajlar sinirlama (constraint) fonksiyonu

kullanilarak ayrilmistir. Ayni fonksiyon ile sondajlarin boyutu sadece ¢alisilan bolge
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kotlar1 arasinda olmast seklinde kisaltilmigtir. Sekil 7°de Datamine modelleme
programindan elde edilen bazi aynalara ait plan sonuglari sunulmustur.

Tez c¢alismasinda, parcalanmaya yonelik tahmin modellerinin olusturulmasinda
saglikli sonuglara ulagabilmek adina miimkiin oldugunca aynmi yan kaya ortaminda
(kristalize kirectagi) yapilan galeri ayna patlatmalarina eslik edilmistir. Dolayisiyla herbir
sinirlandirilmis sondajin ortalama kiregtasi RQD’si hesaplanmistir. Uretilen herhangi bir
aynanin RQD degeri, bu aynanin hemen yakin civarindaki sondajlardan elden edilen

RQD’lerin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

M
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Sekil 7. Aynalarin yakin civarindaki sinirlanmig sondajlar

2.4.2. Kayamin Mekanik Ozelliklerinin Tayini

Tek eksenli basing dayanimi (TEBD) ve elastisite modiilii, kayanin mekanik
Ozelliginin tanimlanmasinda en c¢ok kullanilan parameterlerdendir. Saha calismasinda
yerindeki kayanin mekanik 6zellikleri TEBD ile nitelendirilmistir. TEBD'yi belirlemenin

en iyi yolu 6rnek karotlarin test edilmesi ve ortalama bir degerin hesaplanmasidir. Fakat bu
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metot ¢ok zaman almaktadir ve masraflidir (Wang vd., 2016). Bu tez c¢alismasinda
patlatmadan 6nce ve sonra aynadan karot iiretilecek saglikli numune alimi ve laboratuvara
getirilmesinde oldukga zorluklarla karsilasilmistir. Patlatmadan sonra 6rnekleme yapmak
icin malzemenin galeriden stok sahasina nakliyesi beklenmistir. Ancak daha cok gece
vardiyasinda gerceklesen cevher nakliyesinden dolayr gece gelen malzeme sonraki sabah
gelen stoptaki diger malzemeler ile karismis ve her aynaya ait kaya tespiti giiglesmistir.

Bu sebeple TEBD'yi belirlemek i¢in daha uygun, pratik ve dolayli bir yontem olan
Schmidt sertlik deneyinin kullanilmasina karar verilmistir (Sekil 8). Schmidt sertlik deneyi,
dolayli yoldan UCS degerlerini belirlemek icin basit ve hizli bir yontemdir. Bir¢ok
arastirma farkli kaya formasyonlarda Schmidt Cekici Sertlik degeri (Hr) ve UCS arasinda
giiclii korelasyonlarin varhigini gostermistir. Yapilan bir ¢calismada ti¢ farkli Schmidt test
prosediirii kiyaslanmis ve her prosediir i¢in UCS degerlerinin Schimidt ¢ekici degeri ile
giivenilir sekilde tahmin edilebildigi tespit edilmistir (Karaman ve Kesimal, 2015).

Bu saha arasgtirmast boyunca, Schmidt deneyleri ISRM (1978, 2007) (R1)
prosediiriine gore gerceklestirilmistir. Bu stardart dogrultusunda rastgele 20 farkli noktada
her aynada Schmidt ¢ekici ile yatay yonde seri 6lglimler yapilmis ve en yiiksek 10 degerin
aritmetik ortalamasi Schmidt degeri olarak kaydedilmistir. Aynalardan alinan kayag
orneklerinden her ayna i¢in kuru 6zgiil birim hacim agirliklar (kN/m3) hesaplanmugtir.

Her ayna i¢in Schimidt sertligi ve kayacin 6zgiil birim hacim agirligi degerleri
bulunduktan sonra Deere ve Miller (1966) abag1 kullanilarak UCS degerleri saptanmigtir
(Sekil 9). Bu abak, birgok ¢alismada uygulanmis (Tziallas, 2009) ve ¢eki¢ degerleri

diizgiin oldugu stirece giivenilir sonuglar verdigi belirlenmistir.
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Sekil 8. Schmidt ¢ekici testinin yeralt1 aynalarinda uygulanmasi
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Sekil 9. Schmidt sertligi ve tek eksenli sikisma dayanimi arasindaki iliski
(Deere ve Miller 1966)
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2.4.3. Aynalarda Kaya Kiitlelerinin Fiziko-Mekanik Ozelliklerinin Belirlenmesi

Kayagclarin fiziksel 6zelliklerinin en 6nemli parametreleri, kayanin yogunlugu (dogal
ve doygun), porozitesi ve su emme degerleridir. Bu 6zellikleri tayin etmek {izere her
aynadan kaya¢ numuneleri aliarak KTU Maden Miihendisligi Laboratuvarinda analizleri
yapilmustir.

Kaya¢ numunelerinin tabii agirligi, suya daldirilip doygun hale getirildikten sonra
doygun kuru yiizey agirhigi ve hacimleri bulunmustur. Daha sonra etiive konulup
kurutularak desikatérde sogutulmus ve kuru agirliklart 6l¢iilmiistiir (Ulusay vd., 2001).

Sekil 10’da laboratuvar ¢alismalarindan bir gériiniim yer almaktadir.

Sekil 10. Fiziksel ozelliklere yonelik yapilan laboratuvar deneylerinden bir
gorunim

Bu sekilde her bir aynay1 temsil eden dogal, kuru ve doygun yogunluk, porozite ve
su emme degerleri hesaplanmistir. Her bir aynaya ait kayaglarin kuru yogunluk degerleri

yer ivmesi (g) ile ¢arpilarak 6zgiil birim hacim agirliklar (kN/m3) bulunmustur (Tablo 1).
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Tablo 1. Fiziksel 6zelliklerin istatistiksel tablosu

Min Max Ortalama
Yogunluk (dogal) 2.76 2.81 2.78
Yogunluk (doygun) 2.77 2.81 2.79
Yogunluk (kuru) 2.75 2.80 2.78
Birim hacim agirlig 26.98 27.47 27.23
Porozite 1.71 1.80 1.76
Su emme 0.62 0.65 0.63

2.5. Patlatma Parametrelerin Olciilmesi

2.5.1. Giimiistas Madencilik A.S. Yeralti Madeninde Ayna Dizaym

Glimiistas yeralti madeninde ayna patlatmalar1 (galerilerde) ve tavan patlatmalar
(cevher stopelarinda) olmak iizere iki ¢esit patlatma operasyonu gergeklestirilmektedir.
Ikinci patlatma tipi bu ¢alismanin kapsamu disindadir. Bu yiizden takip eden sayfalarda
sadece ayna patlatmalarindan bahsedilecektir. Patlatma operasyonlarina yonelik islemler
planlama ofisinde baslamaktadir. Maden planlayicilari, jeologlarla isbirligi igerisinde,
Datamine© gibi yazilimlar yardimiyla galeri yollarini tasarlamaktadir. Planlanan galeri
yonii, egimi ve boyutlar1 ayna yiizeyinde harita ekibi tarafindan belirlenir ve delme
islemini gerceklestirecek ekip buna uygun sekilde hareket eder.

Maden isletmesinde paralel orta g¢ekme delik diizeni kullanilmaktadir. ayna
kesitlerinde +1 - +3 derece egime sahip 76 mm capinda 4 adet serbest yiizey deligi yer
almaktadir. Sarj delikleri, kesmeyi gerceklestirmek icin bos deliklerin arasina ve ¢evresine
eklenmektedir. (Sekil 11).

Taban delikleri 64 mm'lik bir matkapla agilmaktadir. Deliklerin arasindaki mesafe
yaklagik 0.8m'dir. Fakat zayif kaya formasyonlarinda bu mesafe 1m'ye kadar
cikabilmektedir. Ayna kosullarina bagli olarak, normal dizayn deliklerinin disinda,
yardimer patlatma delikleri paterne eklenebilmektedir. Taban ve serbest yiizey delikleri
hari¢ aynadaki diger delikler 45mm capinda delinmektedir. Deliklerin uzunlugu 3 m’dir.

Sekil 12°de jumbo ile aynada delgi isleminin gerceklestirilmesi verilmistir.
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Sekil 12. Jumbo ile aynada delgi islemi
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Sekil 13’te isletmedeki patlatma tasariminin uygulanist gosterilmistir. Cember
igerisindeki bolgede kullanilan tasarim orta ¢ekme sistemidir. Mavi renkle isaretlenen
delikler bos delikleri gosterirken sar1 renkteki kesimler yiikli delikleri temsil eder. Zemin
delikleri bazi durumlarda su birikintilerinin altinda kalabilmektedir. Bununla birlikte,
dokiintiilerin delikleri tikamasinit 6nlemek igin delikler delinir delinmez deliklere PVC

borulari yerlestirilmektedir. PVC’ler kirmizi renkli gizgiler ile isaretlenmistir (Sekil 13).

Sekil 13. Z3D30 nolu galeri aynasinda uygulanan patlatma dizayni1 6rnegi (22/12/2018)

2.5.2. Deliklerin Sarjlanmasi ve Atesleme Sistemlerinin Baglanmasi

Gumiistas Madencilik A.S. yeralti madeninde aynalarda delme islemi
tamamlandiginda, patlatma ekibi, deliklere patlayici yerlestirmek i¢in galeri aynasina
inmektedir (Sekil 14). Patlayici maddeler olarak ANFO ve jelatinit dinamit
kullanilmaktadir. Taban delikleri her zaman dinamit ile sarj edilmektedir. Aynada herhangi
bir su geliri olmamas1 durumunda ana patlayici olarak ANFO kullanilirken yemleme ve

taban delikleri i¢in deliklere dinamit konulmaktadir. Ancak, aynada herhangi bir su geliri
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durumunda sadece jelatinit dinamit kullanilmaktadir. Taban delikleri haricindeki biitiin
delikler ayn1 miktarda patlayici ile beslenir Atesleme sistemi olarak delik i¢i gecikmeli
nonel kapstller kulanilmaktadir. Aynada patlayici sarji tamamlandiktan sonra ylizey

baglantilar1 infilakl fitil ile yapilmakta olup sistem elektrikli kapstille patlatilmaktadir.

Sekil 14. Deliklerin patlayici ile sarjlanmasi ve yiizey baglantilarinin saglanmasi

Gecikme siiresi 4 tane serbest yiizey deliklerinin ortasinda bulunan merkezdeki
deligin ilk patlatilacag: bicimde ayarlanir. Bunu kesitteki diger komsu delikler takip eder
ve gecikme ¢evre deliklere dogru agamali olarak ilerler. Sekil 15°te gecikmeli kapsiillerin
ayna tizerindeki dagilimimi gosteren temsili bir patlatma dizayni verilmistir. Deliklerde
sikilama, yer alt1 tiretim hizin1 diistirdiigii i¢in (Dobrilovi¢ vd., 2005) maden isletmesinde

ayna patlatmalarinda uygulanmamaktadir.
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Sekil 15. 43 delikli bir ayna yiizeyinde gecikmeli kapsiillerin dagilimi

2.5.3. Patlatma Parametrelerinin Kaydedilmesi

Tez calismasi kapsaminda delme isleminden sonra patlatma temel parametrelerini
kaydetmek i¢in aynalara gidilmistir. Aynalarin geometrik 06zellikleri (genislik ve
yiikseklik) ol¢iilerek alani (Fa) F; = W = H esitligi ile hesaplanmistir. Burada “F,” ayna
alanini, “W” ayna genisligini ve “H” da yliksekligi ifade etmektedir.

Patlatma sonrasinda ayna yiizeyindeki ilerleme boyuna bakilarak, patlatilan kaya
hacmi (V) V =F, * L. formiilii ile hesaplanmistir. Burada “V” kaya hacmini, “L” ise
patlatma sonucu ilerlemeyi ifade etmektedir.

Her bir atimda kullanilan toplam patlayici miktari (dinamit ve ANFO) atesgiler
tarafindan kaydedilmektedir ve isletmenin {iretim veritabaninda muhafaza edilmektedir. Bu

verilerden her ayna patlatmasi i¢in 6zgiil sarj asagidaki formiil ile hesaplanmustir.

kg Patlayict agirligt (kg)
Pf(:2) = - (17)
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2.6. Split Desktop ile D80 Analizi I¢in Goriintii Alma ve Isleme

Bir ayna patlatmasindan sonra alanin havalandirilmasindanve gerekli kontrollerden
sonra alanin giivenli oldugu ilan edilene kadar beklenmektedir. Ardindan patlatilarak
parcalanmig kaya yigmminin goriintii ¢aligmalart i¢in alana giris yapilmaktadir. Ayna
onilinde parcalanmis ve yayili vaziyetteki yigindan goriintii almadan once 6lgekli toplar
veya Olgekli seritler yigin tizerine yerlestirilmistir. Goriintii 6rneklerinin temsil giiciinii
artirmak i¢in her bir ayna atimi i¢in bir¢ok goériintii alinmigtir. Goriintii alma isleminde

Sekil 16’da temsili goriintiisii verilen ekipmanlar kullanilmistir.

v" Dijital kamera olarak ¢alismada Canon PowerShot SX20IS kullanilmustir.
v" Yeralt1 galerilerindeki karanlik ortam diistiniildiigiinde aydinlatma i¢in projektor.

v Olgeklendirme igin serit metre ve renkli toplar (¥68.6 mm ¢apinda)

Sekil 16. Goriintii almada kullanilan temsili ekipmanlar

Fotograf ¢cekmeden once projektor 15181 golgeli alanlari minimize edecek sekilde
yigmin yiizeyine y&nlendirilmistir. Olgeklendirme nesneleri de yigmin {izerine

yerlestirildikten sonra ayna Oniindeki par¢alanmis yiginin fotograflari ¢ekilmistir (Sekil
17a).
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Toplanan goriintiiler dijital eleme icin Split-Desktop4.0©'a yiiklenmistir. Yiiklenen
goriintiiler; galeri duvarlari, karanlik alanlar, yi§inin 6niinde yer alan 6n plan vb. gibi
gereksiz kisimlart kaldirmak igin kirpilabilmektedir. Bu alanlar genellikle fotograflarin
kenar kisimlarinda bulunur ve bunlar1 diizenlemek gereksiz vakit kaybina neden olabilir.
Gerekli ayarlamalar yapildiktan sonra boliitleme islemine baglanilabilir.

Boliitleme isi goriintiide bulunan kaya bloklarin1 boyutlandirmak igin yazilim
algoritmalarinca kullanilan otomatik bir prosediirdiir. Olgekleme asamasini, goriintiideki
nesne Ol¢eginin boyutlarinin tanimlanmasi takip eder. Maskeleme aracit (mask tool),
Olgeklendirme nesnelerini ve diger bulanik olup goriinmeyen bolgeleri saklar ve boylece
yazilim tarafindan bu kisimlar kaya parcalar1 olarak degerlendirilmez. Otomatik boliitleme
nadiren tatmin edici ve dogrudan kullanilabilir sonuglar verdigi i¢in ¢ogu zaman manuel
diizenleme yapmak gerekmektedir. Yani blok sinirlarinin ¢ogu durumda tek tek
diizeltilmesi gerekmetedir ki bu islem zor ve zaman alicidur.

Sekil 17b’de, 24/12/2018 tarihinde 1350C2 nolu galeri aynasinin dniindeki yigindan

alinan ve sonradan otomatik ve manuel olarak boliitlenmis 6l¢ekli goriintiiler verilmistir.

Sekil 17. Boliitleme siirecinin dncesinde (a) ve sonrasinda (b) y1gin goriintiisii (24/12/2018
tarihli 1350C2 nolu galeri aynasi patlatmasi)
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2.7. Coklu Regresyon ile Parcalanma Tahmin Modelin Olusturulmasi

Coklu regresyon bagimli bir degisken (¢iktt olarak tanimlanir) ile bagimsiz
degisken(ler)in (girdiler olarak bilinir) arasindaki iliskiyi tanimlayan matematiksel bir
modeldir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin agiklanma derecesi belirtme
katsayist  (R?) ile belirtilir. R? degeri bir sayisma ne kadar yakin olursa bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama giicii o kadar artar.

YSA’da oldugu gibi ¢oklu lincer regresyonda da modeller, 6l¢iilmiis deneysel
verilere dayanmaktadir.

Coklu lineer regresyonda "Yy..q", asagidaki denklem (Esitlik 18) kullanilarak

bagimsiz girdi degiskenlerinin X; bir fonksiyonu olarak tahmin edilir:

%

red == a+b1X1 +b2X2 +b3X3 +“‘+ann (18)
Burada;
a ; sabit terim

b; ; degerleri ise ¢oklu regresyon katsayilaridir.

Coklu regreyon modelleri olusturmak i¢in bircok degisik yazilimlar

kullanilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda SPSS Statistics V17 yazilimi kullanilmigtir.

2.8. YSA ile Parcalanma Tahmin Modelinin Olusturulmasi

Bu tez ¢alismasinda YSA modelini egitmek, dogrulamak ve test etmek igin 27
verinin yaklasik %20’si (Ranjith ve Khandelwal, 2012) olan 21 veri kullanilmistir. Olgiilen
degerlerin farkli biiyiikliik, birim vb. seviyelere sahip olduklarindan hem girdi hem de ¢ikt1
degerlerini 0 ve 1 arasinda Olgeklendirmek gerekmektedir. Buna YSA’da 6n islem
denilmektedir. Bu iglem, sinirin en hassas bolgelerinin kullanilmasini ve bdylece 6gretimin
daha da hizli olmasini saglamaktadir (Ranjith ve Khandelwal, 2012). Bu sekilde normalize
edilmis rakamlar ¢ikti tahmininde kullanilir ve model olusturulduktan sonra degiskenler
kendi orijinal biiyiikliigiine geri cevirilir. Buna da son islem denilmektedir. Sekil 18’de

YSA’da veri islem agamalar1 verilmistir.
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Sekil 18. YSA’da veri islem asamalari (URL-1: https://www.mathworks.com
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/choose-neural-
network-input-output-processing-functions.html)

Normalizasyon iglemi asagidaki denklem (Esitlik 19) kullanilarak yapilmaktadir.

X—Xmin

Xscated = Xomax—Xmin (19)

Xscatea (Xsigekli veri) normalize edilmis girdi ya da hedef degeri, X normalizasyon
oncesi degeridir; Xmin ve Xmax sirasiyla vektoriin minimum ve maksimum degerleridir.
Bu olgekleme prosediirii 6zellikle Levenberg Maquardt ileri-beslemeli algoritma
kullanildiginda algoritmanin performansini gelistirir (Saadat vd., 2014).

YSA gelistirme islemi Matlab R2017b ©’ taki NNTOOL kullanarak yapilmistir.
Veriler Excel’de 21*4, 21*1 ve 6*4 boyutunda sirastyla girdi, ¢ikt1 ve test kiimelerini
temsil eden 3 tane matrise ayrilmigtir. Sonradan kiimeler degisken olarak Matlab sistemine
transfer edilmektedir. Komut alanina ‘nntool’ basarak NNTOOL arayiizii acilmaktadir.
Oradan degiskenler alinmis ve ag olusturulmustur (Sekil 19).

Bu caligmada ileri beslemeli geri-yayimli ag tercih edilmistir. Ciinkii bu ag, lineer
tahminler i¢in daha uygundur (Tiile, 2016). Ag egitmek icin TRAINLM fonksiyonu
kullanilmistir. Clinkii NNtool’daki en hizli algoritmadir. Deneme-yanilma islemi sonunda
dereceli azalma (LEARNGD) en etkin alistirma fonksiyonu olarak goriilmiis ve tercih
edilmistir.

YSA olusturulduktan sonra, agin egitilmesi ve slimiilasyonu asagidaki arayiiz

yardimiyla yapilmustir (Sekil 20).


https://www.mathworks.com/
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Sekil 20. NNtool’da YSA’nin egitim ve simiilasyon araytizii
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2.8.1. Gizli Katmandaki Optimum Néron Sayisinin Belirlenmesi

Gizli katmandaki islem birimlerin (néron) sayisi agin tahmin performansimi yiiksek
oranda etkilemektedir (Maier ve Dandy, 1998). Gizli katmandaki yetersiz néron sayisi
egitim sirasinda yakinsakliga ulasmay1 zorlastirabilir. Aksi durumda ise ¢ok fazla sayida
noron, agmn genellestirme kapasitesini diisiirebilir. Literatiirde optimum ndron sayisini
belirlemek i¢in kabul edilmis bir kural olmayip deneme-yanilma yaklasimi ¢okga tercih
edilmektedir. Bununla birlikte sakli katman sayisinin {ist ve alt limitleriyle ilgili 6neriler
vardir. Bir 6rnek olarak Hecht-Nielsen (1987), tek sakli katmanli geri yayilim agina sakli
noron sayisinin ist limiti olarak 2n+1'i dnermistir (“n” girdi degiskenlerinin sayisidir).
Buna uygun olarak, bu tez calismasinda 4 girdi parametresi kullandigimiz i¢in gizli
katmandaki ndron sayis1 9 ile sinirlandirilmastir.

Gizli katmanlarda oldugu gibi, en uygun transfer fonksiyonu da deneme-yanilma
yontemiyle belirlenir. Gizli katman sayisinin olasi varyasyon araligina dair bir fikrimiz
oldugunda, en etkin ag mimarisini belirlemek i¢in farkli ndron sayilar1 ve farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 ile ag egitilir. Her seferinde ag, baglanti agirlik degerlerindeki varyasyonlar
Oonemsiz oluncaya ve istikrarli bir duruma ulasana kadar birgok kez (maksimum 10 limiti

egitilir (Enayatollahi vd., 2014).



3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Split Desktop ile Dgy Degerlerinin Belirlenmesi

Goriintiinlin 6lgeklendirilmesi ve bloklarin boliitlenmesi sonrasinda yazilimda dijital
elemenin sonug¢ sekmesine gegilir. Sonuglar grafiksel (kiimiilatif yiizde ve histogram) veya
tablolar seklinde olabilir. Sekil 21°de Sekil 17°de bahsi gegen 1350C2 nolu galeri
aynasindaki y1gin goriintiisiinden elde edilen elek alt1 yiizdesinin kiimiilatif grafigini temsil
etmektedir.
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Sekil 21. 24/12/2018 tarihli 1350C2 nolu galeri aynasi patlatmasiyla parcalanmis
yigina ait Split Desktop ile kiimiilatif tane boyutu dagilimi analizi

Galeri aynalarindaki patlatmalara yonelik her bir yigindan fotograflar alinmistir.
Split Desktop yaziliminda belirli bir galeride bulunan tiim parcalanma sonuglari
birlestirilmistir. Her bir par¢alanmanin eleme sonuglarindan, malzemenin %80'inin gegtigi

dijital elek boyutu olan D80, par¢alanma karakteristik degeri olarak kaydedilmistir.
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3.2. Toplanan Verilerin Ozeti

Split Desktop yazilimindan par¢alanma analizi ile elde edilen Dgy (¢ikt1 verisi) ile
pargalanma tizerinde etkili olan ve tez kapsaminda girdi verileri olarak arastirilan aynalarin
kaya kiitle o6zellikleri (RQD, tek eksenli basing dayanimi (TEBD)), 6zgiil patlayici miktari
(Pf) ve galeri ayna alam (Fa) Tablo 2’de dzetlenmistir. Istatiksel degerler ise Tablo 3’te

verilmistir.

Tablo 2. Galeri aynalarina ait girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin 6zeti

Atim Saleri s Atim Girdi parametreleri - Parcalanma
Tarihi No | Aynaalam(m?®) | Pf(Kg/m®) | RQD (Mpa) D80 (m)
92/12/2018 1365C1 Sol Gl 22.5 1.78 58.6 43.3 0.070
Z3D30 G2 16.5 2.51 65.0 804 0.121
1350C2-cross3-sol ~ G3 19.8 2.45 55.3 634 0.085
1350C2-cross3-sag =~ G4 22.6 2.06 50.7  50.1 0.079
23/12/2018 | 1395B G5 22.2 2.63 56.4 60.2 0.107
1395B Sol G6 21.7 2.30 66.2 67.8 0.118
Z3D30 G7 17.6 2.33 70.0 86.6 0.150
1350C2-Crossl | G8 17.3 2.62 48.0 60.5 0.073
24/12/2018 | 1350C2 G9 30.3 1.65 68.0 84.6 0.182
1350C2-1410 G10 17.0 2.82 473  57.8 0.064
1395B G11 22.0 2.12 56.4 60.1 0.115
25/1212018 1395B Sol G12 24.6 2.17 68.2 58.6 0.095
1350C2 G13 28.3 1.8 63.0 625 0.212
1350C2-cross3-sag = G14 22.8 2.2 57.7  50.3 0.124
26/12/2018 1350C2-1410 G15 20.7 2.7 51.3  46.3 0.075
1350C2-Crossl | G16 17.1 2.7 76.0 78.6 0.099
1395B Sol G17 23.9 1.9 46.2 384 0.069
Z3D30 G18 17.6 2.8 71.0 793 0.143
27/12/2018 | 1365C1 Sol G19 21.2 2.4 53.7  52.2 0.125
1350C2 G20 27.5 1.6 68.0 60.3 0.184
1350C2-Crossl | G21 155 3.4 56.2 73.6 0.148
1350C2-cross3-sag = G22 22.7 1.9 50.7 @ 69.5 0.152
28/12/2018 1350C2-cross3-sol | G23 18.5 3.0 62.3  61.7 0.110
1350C2-1410 G24 20.2 2.1 53.3  49.6 0.097
1395B G25 22.0 1.8 46.4 | 58.7 0.135
1395B Sol G26 24.5 19 56.2 485 0.084

Z3D30 G27 16.6 2.2 71.0 80.3 0.200
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Tablo 3. Girdi ve ¢ikt1 degiskenlerlerine ait istatistikleri

Degisken Minimum Maximum  Ortalama  Standard Sapma
Fa (M%) 15.50 30.25 21.23 3.72
o Pf(kg/imd) 1.60 3.40 2.29 0.44
Girdi verileri
RQD (%) 46.20 76.00 59.00 8.48
TEBD (Mpa) 38.40 86.60 62.34 12.92
Ciktr verisi Dgo (M) 0.064 0.212 0.119 0.042

3.3. Coklu Regresyon ve YSA Modelleri ile Par¢calanma Analizi

3.3.1. Verilerin Hazirlanmasi

Bir degiskenin tahmin edilmesine yonelik tahmin modellerinde verilern bir kismi
model olusturulmasinda bir kism ise olusturulan modellerin genelleme performanslarinin
tayininde kullanilmaktadir. Ranjith and Khandelwal (2012) 47 veri ile galistiklar1 bir
modelleme calismasinda verilerin yaklasik %80’ini (37 veri) agin egitimi ve model
olusturmada geriye kalan yaklasik %20’sini de (10 veri) agin genelleme testinde
kullanmiglardir.

Bu tez caligmasinda da veri toplamadaki zorluklar ve kisitl teknik imkanlardan
dolay1 yukarida belirtilen 27 veri kiimesinden 21°1 (~verilerin %78’1) egitim ve model
tiretimi igin kullanilacaktir. Geriye kalan 6 kayit ise (~verilerin %22’si) her bir modelin
genelleme gliciiniin ortaya konulmasinda kullanilacaktir. 6 adet egitim veri kiimesi biitiin
popiilasyonu istatistiki olarak temsil edecek sekilde secilmistir. Tablo 4, ¢oklu dogrusal
regresyon analizi ve YSA tahmin modellerinin olusturulmast ve olusturulan tahmin
modellerinin genelleme testlerinde kullanilmak iizere boliinen verileri gostermektedir.

Her bir galeri aynasina ait patlatmadan once kaydedilmis olan Pf, Fa, tek eksenli
basing dayanimi (TEBD) ve RQD parametreleri modellerin olusturulmasinda “girdi”ler
olarak ve karsilik gelen “Dgy” degerleri ise “¢ikt1” olarak nitelendirilecektir.



Tablo 4. Verilerin boliinmesi
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Atim No | Ayna alani(m?) | Pf(Kg/m®) | RQD | TEBD (Mpa) | D80 (m)
G1 22.5 1.78 58.6 43.3 0.070
G2 16.5 2.51 65.0 80.4 0.121
G3 19.8 2.45 55.3 63.4 0.085
G6 21.7 2.30 66.2 67.8 0.118
G7 17.6 2.33 70.0 86.6 0.150
G8 17.3 2.62 48.0 60.5 0.073
G10 17.0 2.82 47.3 57.8 0.064
G11 22.0 2.12 56.4 60.1 0.115
G12 24.6 2.17 68.2 58.6 0.095
G13 28.3 1.8 63.0 62.5 0.212
MODEL |G15 20.7 2.7 51.3 46.3 0.075
G16 17.1 2.7 76.0 78.6 0.099
G18 17.6 2.8 71.0 79.3 0.143
G19 21.2 2.4 53.7 52.2 0.125
G20 27.5 1.6 68.0 60.3 0.184
G21 15.5 3.4 56.2 73.6 0.148
G23 18.5 3.0 62.3 61.7 0.110
G24 20.2 2.1 53.3 49.6 0.097
G25 22.0 1.8 46.4 58.7 0.135
G26 24.5 1.9 56.2 48.5 0.084
G27 16.6 2.2 71.0 80.3 0.200
G4 22.6 2.06 50.7 50.1 0.079
G5 22.2 2.63 56.4 60.2 0.107
G9 30.3 1.65 68.0 84.6 0.182
TEST
G14 22.8 2.2 57.7 50.3 0.124
G17 23.9 1.9 46.2 38.4 0.069
G22 22.7 1.9 50.7 69.5 0.152
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3.3.2. Dgp Tahmin Modellerinin Olusturulmasi
3.3.2.1. Model Degiskenleri Verilerinin Normalite Analizleri
Calisma kapsaminda elde edilen ve tahmin modellerinin olusturulmasinda kullanilan

21’er ornege sahip degiskenlerin iki tarafli asimptotik onem seviyeleri (p) 0.62-0.99

araliginda degismekte olup normal dagilim gostermektedir (Tablo 5).

Tablo 5. Coklu dogrusal regresyon ve YSA tahmin modellerinde kullanilan boliinmiis
degiskenlerin nomalite analizleri (tek 6rnek Kolmogorov-Smirnov Z)

Fa Pf RQD | TEBD Dso

N (6rnek sayisi) 21 21 21 21 21
Istatistikler Ortalama 20,41 | 2,36 | 60,16 63,34 0,12
Standard Sapma 3,64 | 0,46 8,73 12,38 0,04
Kolmogorov-Smirnov Z 0,74 | 0,37 0,66 0,76 0,52
Asymp. Sig. (2-tailed) (p) 0,65 | 0,99 0,78 0,62 0,95

Coklu dogrusal regresyon ve YSA tahmin modellerinin genelleme testlerinde
kullanilmak {iizere boliinen 6’sar Ornege sahip girdi ve cikti degiskenlerinin iki tarafli

asimptotik 6onem seviyeleri (p) 0.43-0.99 araligindadir ve normal dagilim géstermektedir
(Tablo 6).

Tablo 6. Coklu dogrusal regresyon ve YSA tahmin modellerinin genelleme testlerinde
kullanilan boliinmiis degiskenlerin nomalite analizleri (tek 6rnek Kolmogorov-

Smirnov Z)
Fa Pf RQD | TEBD Dso
N (6rnek sayisi) 6 6 6 6 6
[statistikler Ortalama 24,08 | 2,06 | 54,95 58,85 0,12
Standard Sapma 3,10 | 0,34 7,65 16,41 0,04
Kolmogorov-Smirnov Z 0,87 0,44 0,52 0,49 0,38
Asymp. Sig. (2-tailed) (p) 0,43 0,99 0,95 0,97 0,99
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3.3.2.2. Coklu Regresyon Analizi ile Dgy Tahmin Modelinin Olusturulmasi

Sahadan ve Split Desktop yazilimindan elde edilen ve boliinen 21 verinin

kullanilmasi ile olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon modeli 6zeti Sekil 22°de verilmistir.

Bagimli degisken Dgo ve bagimsiz degiskenler Fa (ayna alani; m%), Pf (6zgiil sarj kg/m®),

RQD (kaya kalite gostergesi) ve TEBD (tek eksenli basing dayanimi; MPa) olarak

alinmistir. Regresyon modeli 0.602 kararlilik katsayisi (RZ) ve 0.004 6nem seviyesine

sahip F=6.052 degeri (Fiap10=3.01) i¢in anlamlidir. Coklu dogrusal regresyon modeli

asagida verilmistir (Esitlik 20).

D80= -0.210 + 0.009Fa — 0.005Pf - 9.805x10“RQD + 0.004TEBD

Coklu Lineer Regresyon Ozeti

(20)

Vfariables Entered Removed
Variables Variables
Wode] Entered Femoved M ethod
1 TEBL, Pf, Enter
RGO, Fa?
a. All requested variables entered.
Model Summan®
Adjusted R Std. Error of Duirbin-
maodel R R Sguare Souare the Estimate Watson
1 JFTE2 02 JAa03 0297243 1,304
a. Predictors: (Constant), TEBD, Pf, RQD, Fa
b. Dependent Wariahle: D20
ANOVAP
Sum af
el Squares of Mean Square F Sig.
1 Regression 021 4 o5 5,052 RINEE
Residual 014 16 oo
Total 36 20
a. Predictors: (Constant), TEED, Pf, RQD, Fa
h. Dependent Yariable: D20
Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefiicients Collinearity Statistics
Iogel B Std. Error BEeta i Sig. Tolerance WIF
1 {Constant) =210 132 -1,5945 130
Fa pujugel a4 F38 2414 028 267 3,741
Pf -,004 023 -,0582 -207 839 388 2.87A
RaD ,aon oo1 -,203 -820 424 JA06 2,464
TEBD o4 oo1 1,044 3556 ao3 288 3,468

a. Dependent Wariahle: D80

Sekil 22. Verilere uygulanan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglari
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Verilen bagimsiz degiskenler ile Dgy degeri ¢oklu dogrusal regresyon ile yaklasik
%60 oraninda tahmin edilebilmektedir. Varyans siskinlik faktorii (VIF) “1-5” araliginda
olup bagimsiz degiskenler arasinda orta diizeyde coklu dogrusal bagimlilik vardir. Ancak
VIF degerleri dikkate alindiginda modelde herhangi bir diizeltmeye gerek bulunmadigi i¢in
regresyon modelinin giivenle kullanilabilecegi goriilmektedir. Durbin-Watson istatistigine
(1.304) gore de regresyon katsayilarinin standart hatalarinin ¢ok kiiciik seviyelerde oldugu

anlasilmaktadir.

3.3.2.3. YSA Tahmin Modeli ve Sonuglar:

YSA’nin en uygun yapisini belirlemek i¢in denemeler, ileri beslemeli geri yayilimli
ag tipinde en ¢ok kullanilan Tansig ve Logsig fonksiyonlariyla yapilmistir. Deneme
yanilma testlerinin sonuglarina gore farkli aglar arasindan Tansig fonksiyonu ile elde
edilen 4-8-1 mimari yapili agin en diisik ve en istikrarl RMSE degerini sagladigi
goriilmiistiir (Sekil 23). Bu mimari i¢in agmn gizli katmaninda Tansig fonksiyonu ve ¢ikis
katmaninda Purelin fonksiyonu kullanilmistir. Tablo 7’de Tansig ve Logsig

fonksiyonlartyla elde edilen farklt YSA yapilarina ait model sonuglar1 goriilmektedir.

Hidden Layer Output Layer
r
I purt Cutput
OPgl 0
r o
L o
]

Sekil 23. 21 adet veri grubu i¢in optimum YSA mimarisi

Ogrenme, dogrulama ve test verileri i¢in YSA performans grafiklerine baktigimizda
(Sekil 24), 6grenme, dogrulama, test verilerin tahmininde ¢ok yiiksek bir korelasyon
oldugu goriilmektedir. Toplam 21 parcalanma verisi (Dgg) R?=0.96 degeriyle tahmin
edilmistir. Buna ilave olarak model en diisiik hata ile saglanmistir (RMSE=0.008).
Dolayisiyla elde edilen bu model geriye kalan 6 patlatma verilerinin genelleme testlerine

yonelik tahmini par¢alanma degerlerini hesaplamak {izere kullanilabilecektir.
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Tablo 7. Farkli YSA mimari ag yapilariyla elde edilen sonuglar

0.96*Target + 0.0042

Output ~;

Qutput ~;

0.94*Target + -0.0043

Noron (Sinir) sayisi

Training: R=0.98531

Transfer fonksiyonlari

Tansig
Logsig
Tansig
Logsig
Tansig
Logsig
Tansig
Logsig
Tansig
Logsig

Validation: R=0.99896

Qutput ~= 0.95*Target + 0.0042

g nz © Daa
S Fit
S 018 ver
+ o016
8
S 014 o
£ 0
0.12
h g 7]
1
L oo E
=1 St
£ o008 C
© o5 g
0.1 0.15 0.2 0.1 0.15 0.2 W
Target Target o]
2]
1=
Test: R=0.99888 All: R=0.98086 §
o
2]
c
]
2]
=

01 015
Target

02

0.1 015 0.2
Target

R2
0.79
0.77
0.86
0.82
0.84
0.70
0.96
0.87
0.90
0.91

RMSE

0.038
0.040
0.027
0.032
0.030
0.035
0.008
0.020
0.025
0.017

Best Validation Performance is 1.6405e-06 at epoch 1

e Tratin
= \Validation
e Tt

3

7 Epochs

4

Sekil 24. Ogrenme, dogrulama ve test kiimeleri icin YSA performans grafikleri
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3.3.2.4. Elde edilen YSA’nin ozeti

Sekil 25’te 4-8-1 mimari ag yapisina ait en uygun YSA modeli geometrisi
Ozetlenmektedir. Ayna alam (Fa), 6zgiil sarj (Pf), RQD ve TEBD degiskenleri “girdi”
katmaninda bulunmaktadir. Hedef degisken Dgg ise “cikt’” katmaninda yer almaktadir. 8
noronlu tek gizli katmanli YSA agr ile en uygun Y SA tahmin modeli gelistirilmistir.

GIRIS KATMAN E GiZLi KATMAN . CIKIS KATMAN

\\\\

Ayna Alani ¢

y
il
\l\
\
) @

()

Ozgiil Sarj D<€

)
Y%

3
\
A

N/
£
w;

A
o)

rRap @&

(7

¥,

L2

/
R
X

ﬁ
)

{

N
:

TEBD

/
O

Sekil 25. YSA geometrisi ve dzellikleri

YSA geometrisine ait egitim parametrelerinin 6zeti Tablo 8’de bulunmaktadir.
Egitim siirecinde modele giren 21 verinin YSA tarafindan default olarak 15 tanesi (%70°1)
as1l 6grenim, 3 tanesi (%15°1) dogrulama ve 3 tanesi (%15°1) de test i¢in kullanilmigtir

Modelin egitimi “sifir (0)” hata hedefiyle ayarlanmis ve tiim egitim 7 iterasyon
iceriginde yapilmistir. Birinci iterasyondan sonra dogrulama performasinin en diisiik

seviyesine ulasilmistir.
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Tablo 8. YSA geometrisine ait ve 6zellikler

N
[

Veri ayrilmasi Model i¢in toplam kullanilan veri sayisi

[ =Y
o1

Egitim i¢in kullanilan veri sayisi
Dogrulama i¢in kullanilan veri sayisi
Test i¢in kullanilan veri sayist
Ag mimarisi Girdi katmanda sinir sayis1
Sakli katman sayis1
Sakl1 katmanda sinir sayist
Cikis katmaninda sinir sayisi
Egitim Iterasyon sayis1
parametreleri Egitim hiz1 (default)
Hata hedefi

O O N kP ®Fr &M ®w w

3.4. Tahmin Modellerinin Tartisiimasi

Modellerin performasini degerlendirmek igin en sik kullanilan olgiitler, kok ortalama
hata (RMSE), modelin kararlilik katsayist (R?) ve Variance Account For (VAF)
degerlendirme kriterleridir. Bu kriterler, tahmin modellerinin olusturulmasinda kullanilan

veriler araciligiyla esitliklerden (Esitlik 21-23) hesaplanabilmektedir:

1 ~
RMSE = \/;Zﬁl(yi — 912 (21)
2
2 _ I 0iYd)Gi-9a) ]
R 100 [zﬁ":l(yi—ya)z’iil(yi—ya)z (22)
VAF = |1 -0 4 100 (23)

Yukaridaki esitliklerde;

[I¥e Al

“y;” ve “9;”’sirastyla “Olciilen” ve “tahmin edilen ¢ikt1 degerleri”ni,
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[1%¢)

“y.” ve “y,” “Olgiilen” ve “tahmin edilen degerlerin ortalamalari”ni temsil

etmektedir.

Bir modelin kararlilik katsayisi 1.0’a, kok ortalama hatas1 0’a ve VAF %100’¢ ne
kadar yaklasirsa olusturulan modelin tahmin giici de o derecede yiiksek olmaktadir. Dgg
tahminine yonelik olusturulan coklu dogrusal regresyon ve YSA modellerine yonelik
degerlerdirme kriterleri Tablo 9°da sunulmustur. Buna goére YSA modelinin daha yiiksek
tahmin giiciine ve daha diisiik hata oranina sahip tahminler {iretecegi goriilmektedir. Sekil
26°da ise %95 giiven araligi i¢in Olgiilen Dgg verileri ile ¢oklu dogrusal regresyon analizi
(CDRA) ve YSA ile tahmin edilen Dgy verilerinin degisim araligi goriilmektedir. YSA
modelinden elde edilen Dgg verilerinin degisim araliginin 6lgiilen Dgy Verilerinin degisim
araligia (%95 giiven aralig i¢in) ¢ok yakin oldugu ve daha yiiksek oranda benzerlik arz

ettigi goriilmektedir.

Tablo 9. Modellerin Dgp tahmin performanslarinin kiyaslanmasi

_ ) Modellere ait tahmin performans 6l¢iitleri
Tahmin Modelleri

R? RMSE VAF (%)
YSA 0.960 0.008 96.3
Coklu regresyon 0.602 0.026 60.3

Sekil 27°de olgiilen Dgg verileri ile ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve YSA ile
tahmin edilen Dgy verilerinin bolinen 21 veri igin dagilimlar1 verilmistir. Sekle
bakildiginda genel olarak YSA modelinden tahmin edilen Dgy verilerinin 6lgiilen Dgo
verileri ile daha fazla noktada Ortilistiigli, cogu noktada yaklasik cakisik oldugu
goriilmektedir.

Dolayisiyla Tablo 9 ile Sekil 26-27 birlikte degerlendirildiginde, YSA modeli ile ¢ok
daha yiiksek dogrulukta ve daha diisiik hata payr ile Dgp tahmininin yapilabilecegi

anlasilmaktadir.
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0,14

0,137

0,12+ g

0,11

D80 degipmm (%095 Giiven arali)

0,10— —

0,09

T T T
D80 élgilen D80 YA tahmin DE0 CDEA tahmin

Sekil 26. Olgiilen ve tahmin edilen Dgg degerlerinin %95 giiven araliginda degisimi
g

—o—Olciilen D80 =—s=VSA ile D80 tahmini =—s—Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ile D80 tahmini
025 -
0.20

0.15 A

RO

0.10

0.05

U.UU T+ T 1T/ 7/ "1 1 7T T 1+ 71 71
01 2 3 4 5 6 7 § 9 10 11 12 13 14 1

516 17 18 19 20 21

21 ayna patlatmasi

Sekil 27. Boliinen 21 veri i¢in dlgiilen ve tahmin edilen Dgy degerlerinin dagilimi

3.5. Modellerin Genelleme Performanslarimin Degerlendirilmesi

Modellerin olusturulmasinda kullanilan veriler haricinde, arazide yapilacak bir
patlatmanin pargalanma sonuglarini ne kadar dogru tahmin edebilecegi sorusuna cevap
vermek de gerekmektedir. Gelistirilen modellerin genel tahmin kapasitesini belirlemek

tizere kaydedilen 27 patlatma verisinden modelin gelistirilmesinde kullanilmamig olan 6
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patlatma girdi verileri modellere beslenmis ve Dgg tahmin degerleri hesaplanmistir. Tahmin
sonuglari yukarida belirlenen 3 $lgiit kriteri (RMSE, R?, VAF) goz 6niinde bulundurularak
degerlendirilmistir. Sekil 28 ve Sekil 29°da, YSA ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi
modellerinin  (CDRA) olusturulmasinda kullanilmayan ve sadece modellerin tahmin
testlerinde kullanilarak tahmin edilen ve Olglilen Dgy degerlerine ait grafik gosterimler

verilmigtir. Sekil 28 ve Sekil 29’a gére YSA modeli biraz yiiksek korelasyona sahiptir.

0,200 R =0.920
Sig. (Cift tarafl) = 0.009

0,1757

0,150

0,125

Olgilen D80

0,100+

0,075

T T T
0,050 0,100 0,150
Yo A e tahmun edilen DED

Sekil 28. YSA modeli i¢in genelleme test sonuglart ve dlgiilen Dgy degerlerinin dagilimi

Diger taraftan ¢oklu regresyon modeli de 6 genelleme verisini ¢ok biiyiik dogrulukta
tahmin etmistir (R?=0.81). Bu deger olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinin R?
degerine gore (0.60) cok yiiksektir. Ancak modelin hatasi (RMSE=0.042) YSA modeline
(RMSE=0.022) kiyasla daha yiiksektir. YSA modelinden elde edilen VAF degeri de
regresyon tahmin modeline gore daha yiiksektir (%80). Diger bir ifade ile regresyon
modelinin Dgy tahmininde YSA modeline gore sergiledigi VAF degeri (%19) esas
alindiginda daha zayif oldugu goriilmektedir (Tablo 10).
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Bununla birlikte Tablo 10°da verilen performans verilerine paralel olarak Sekil 30°da
YSA modelinin genelleme test sonucglarindan elde edilen 6 tahmin verisinin %95 giiven
aralig1 i¢in degisim araligi, olgiilen Dgy verilerinin degisim araligina benzer ve daha
yakindir. Ilaveten, Sekil 31 incelendiginde de YSA modelinin genelleme test sonuglarinin

o6l¢iilen Dgy verilerine daha yakin bir egilim ¢izgisi gosterdigi gortiilmektedir.

R =0.899
Sig. (cift tarafli) = 0.015

0,200

0,175

0,150+

0,125

Olgilen D8O

0,100+

0,075+

| T T T T T
0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300
Colku Dogrusal Fegresyon Analizi ile DE0 tahmim

Sekil 29. Coklu dogrusal regresyon modeli i¢in genelleme test sonuglar1 ve 6l¢iilen Dgg
degerlerinin dagilimi
Tablo 10. Genelleme analizine yonelik performans dlgiitleri

Modellere ait genelleme performans Olgiitleri
R? RMSE VAF(%)
YSA 0.84 0.022 80

Tahmin Modelleri

Coklu regresyon 0.81 0.042 19
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Sekil 30. Genelleme testine yonelik 6 veri i¢in dlgiilen ve tahmin edilen Dgy degerlerinin
%095 gliven araliginda degisimi

== Qliilen D80 —=T5A ile D80 tahmini =—e—Coklu Dogrusal Regesyon ile D30 tahmini
0.30
025
0.20
0.15
0.10
0.05

0.00
1 2 3 4 5 6

Genelleme testi igin 6 ayna patlatmasi

6 ayna patlatmas:

Sekil 31. Genelleme testinde kullanilan 6 veri igin Olgililen ve tahmin edilen Dgg
degerlerinin dagilimi
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3.6. Duyarhlik Analizi

Par¢alanma konusunda tahmin modellerinin gelistirilmesinde kullanilan en hassas
girdi parametreleri “Kosiniis Genlik Metodu (CAM)” (Yang ve Zhang, 1997) ile
belirlenmektedir. Bu metod, her bir girdi degiskeni ile pargalanma faktorii (Dgo) arasindaki
kuvvet derecesini nicelendirmeye imkan tanimaktadir. Bu metodun uygulanmasi biitiin veri
ciftlerinin ortak bir X-uzayinda ifade edilmesiyle baslamaktadir. Burada X-uzayi

elemanlart;

X ={x1,%5, X3, e, X, e, X } seklindedir.

(13

X-uzay1 igerisindeki her bir unsur olan “x;” su sekilde “m” uzunlugunun bir
vektordiir ve;

X; = {Xj1, Xin) Xizy e Ximn } seklinde ifade edilebilir.

Her bir data ¢ifti “m” boyutunun uzayinda bir nokta olarak degerlendirilebilir. “x;”ve

“x;” veri ¢iftleri arasindaki iliskinin (Rij) giicti asagida Esitlik 24°te sunulmaktadir:

m
Yk=1XikXjk

ij =
m m
\/Zk=1 Xik? Yt XjK>

R (24)

Esitlik 25 esas alinarak yapilan duyarlilik analizinin sonuglari Sekil 33’te
Ozetlenmektedir.

Sekil 32°den pargalanmaya en ¢ok etki eden degiskenlerin UCS ve RQD oldugu
goriilmektedir. Bu iki degisken, kontrol edilemeyen saha faktorleridir. Bunlardan sonra

parcalanmay etkileyen diger degiskenler de sirasi ile ayna alan1 ve 6zgil sarjdir.
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1.00
0.947 0.966 0.966

0.95 0.914
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
PF Fa RQD

D80 tahmin degiskenleri

Kijj

TEBD

Sekil 32. Dgy tahmin modellerinin olusturulmasinda kullanilan verilerin duyarlilik
analizleri




4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda yeralt1 galeri aynalarinda yapilan ayna patlatmalarinda
parcalanma tahmininde Yapay Sinir Aglari (YSA) modelinin kullanilabilirligi ve tahmin
modelinin performansi degerlendirilmistir. YSA tahmin modelinden elde edilen sonuglari
kiyaslamak amaci ile ¢oklu dogrusal regresyon analizi kullanilmistir. YSA ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ile pargalanma tahmin modellerinin olusturulmasina yonelik
Giimiishane Il’inde yeralt: madencilik faaliyetlerini siirdiiren Giimiistas Madencilik
A.S.’inde e yapilan yer alt1 ayna patlatmalarinda “6zgiil sarj, ayna alan, RQD ve TEBD”
degiskenleri kullanilmistir. Bdylece yeralti ayna patlatmalarindan agiga ¢ikacak Dgp
degerlerini tahmin edebilen YSA ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri olusturulmus ve
modeller i¢in genelleme testleri yapilmistir. Agiga ¢gikan sonuglar su sekilde 6zetlenebilir:

-YSA tahmin modeli geometrisi 4 ndronlu girdi, 8 néronlu gizli ve 1 ndronlu ¢ikti
seklindeki 4-8-1 mimarisinden olugmaktadir. Agin gizli katmaninda Tansig fonksiyonu ve
cikis katmaninda Purelin fonksiyonu kullanilmistir. YSA modelinin kararlilik katsayisi
(R?) 0.96 ve VAF degeri %96.3 tiir. YSA modelinin hata pay1 ise RMSE=0.008"dir.

-Elde edilen YSA modeli sahada parcalanma tahmininde giivenle kullanilabilecektir.
Ciinkii modelin daha 6nce tanimadig1 6 ayna atim verilerinin parcalanma degerlerini 0.84
R?, 0.022 RMSE ve %80 VAF performans degerleriyle tahmin edebilmistir.

-Olusturulan ¢oklu regresyon tahmin modelinin RZ, RMSE ve VAF degerleri
strastyla 0.602, 0.026 ve %60.3’tiir ve YSA modeline kiyasla daha zayiftir. Buna ragmen 6
adet yabanci verilerle yapilan genelleme testinde R?=0.81, RMSE=0.042 ve VAF=%19 ile
tahminleri yapmistir. Bu bakimdan YSA performansina ¢ok yakin olmakla birlikte yiiksek
hata oran1 ve diisiikk VAF degerleri i¢in YSA’ nin tahmin ettigi degerler daha giivenilirdir.

- Ayrica, YSA modeli ile tahmin edilen Dg ile genelleme test sonucunda elde edilen
Dgo degerlerinin %95 giiven aralig1 icin degisim aralifi, olciilen Dgy degerleri ile ¢oklu
regresyon analizine kiyasla daha fazla benzerlik gostermektedir.

-Modellerin optimizasyon amaciyla kullanilabilmelerine yonelik parcalanma tahmin
modellerinin olusturulmasinda kullanilan her bir girdi degiskeninin pargalanmaya etkisine
yonelik yapilmis duyarlilik analizi sonucunda kontrol edilemeyen faktorler olan TEBD ve
RQD en etkili faktorlerdir. Isletme miihendislerinden temin edilen ve kontrol edilebilen

parametrelerden ise ayna alaninin 6zgiil sarja gore biraz daha etkili oldugu goriilmustiir.



5. ONERILER

Patlatmaya yonelik olusturulan modellerin en ©Onemli faktorlerinden biri veri
sayisidir. Veri sayist ne kadar ¢ok olursa o kadar saglam ve giiclii bir model ortaya ¢ikar.
Bu tezde kullanilan 27 veri ile tatmin sonuglari elde edilmesine ragmen modelleri daha da
yetkinlestirmek amaciyla verilerin artirilmasi 6nerilmektedir.

Ayrica, madenin cevher yatagi kiregtag formasyonu oldugundan dolay1 bu ¢alisma da
kiregtas kaya kiitlesinde yapilan patlatmalar yogunlastir. ileride madenin patlatma
ekonomisine daha genel bir sekilde etki edebilmek icin diger kaya kiitlelerin incelenmesi
Onerilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, yeraltindaki riskler ve ¢alisma kosullarina bagli 6rnek almadaki
zorluklar nedeniyle tek eksenli basing dayaimi tahmininde Schmidt ¢ekici deneyi tercih
edilmistir. imkanlar oldugu siirece tek eksenli sikisma deneylerinin laboratuvar ortaminda
yapilmasinin ve modellerin gelistirilmesinde girdi verisi olarak elastisite modiiliiniin de
kullanilmasinin elde edilen sonuglar1 daha da gelistirebilecegi diistiniilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan analizler ve aynalarda yapilan gozlemler g6z Oniine
alindiginda, Giimiistas Madencilik A.S.’de yapilan ayna patlatmalarinda 6zgiil sarjin fazla
kullanildig1, sarj balansinin ve atesleme sisteminin tasariminin iyilestirilmesine ihtiyag
oldugu gorilmiistiir. Kontur deliklerine daha az patlayict konulmasi hem patlayict

maliyetini hem de fazladan kaz1 (overbreak) olasilig1 diisiirecektir.
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7. EKLER

EK-1
Training function (Demuth vd., 2009)

BFGS quasi-Newton backpropagation

BFGS quasi-newton backpropagation for use with NN model adapptive reference

Bayesian regularisation

Batch training with weight and bias learning rules

Bactch unsupervised weight/bias training

Gradient descent backpropagation

Gradient descent with adaptive learning rule backpropagation

Gradient descent with momentum backpropagation

Gradient descent with momentum and adaptive learning rule backpropagation

Scaled conjugate gradient backpropagation

Levenberg-Marquardt backpropagation One

Cyclical order incremental update

Fletcher-Powell conjugate gradient backpropagation

Polak-Ribiére conjugate gradient backpropagation

Powell-Beale conjugate gradient backpropagation Fletcher-Powell

One step secant backpropagation

Random order incremental training with learning functions

Resilient backpropagation (Rprop)

Sequential order incremental training with learning functions
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