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BULANIK MODELLEME YAKLASIMININ CIMENTO HAMMADDE SAHASI KALINLIK
KESTIiRIMINDE KULLANILABILIRLiGININ ARASTIRILMASI

OZET

Hammadde sahalarindaki kalite ve kalainlak gibi degerlerin
lokasyonlara bagli olarak Dbelirlenmesi, ¢imento {Uretiminde hammadde
homojenliginin saglanabilmesi ve optimum iretim planlarinin

yapilabilmesinden dolayi Onemlidir. Herhangi bir lokasyondaki sahaya ait
bilgiler ig¢in genellikle karotlu sondaj c¢alismalari vyapilir ancak 1ilk
yatirim maliyetlerin vyiksek olmasi sebebiyle istenilen her noktada
yapilmasi ekonomik dedildir. Madencilikte istenilen noktalardaki bilgiler
bilinen sinirli sayida sondajlara ait wveriler ile tahmin teknikleri
kullanilarak kestirilir. Bu calismada, Adana Cimento hammadde sahasina ait
67 lokasyona ait marn formasyonu kalinlik wverileri kullanilmistir. Bu

verileri ile poligon, kriging wve mamdani tipi bulanik modelleme
yaklasimlari 1ile kestirimler vyapilmis ve kestirim performanslari test
edilmistir. Elde edilen sonug¢lar bulanik vyaklasim performansinin bu

hammadde sahasi ic¢in diger i1ki modele gdre daha vyiksek oldugunu
gbstermistir.
Anahtar Kelimeler: Adana Cimento, Bulanik Yaklasim, Kriging,
Kalinlik Kestirimi

INVESTIGATION OF APPLICABILITY OF FUZZY MODELING APPROACH IN THICKNESS
ESTIMATION OF CEMENT ROW MATERIAL SITE

ABSTRACT

Estimation of wvalue such as thickness and quality of row material
based on the location in mining is important due to providing of raw
material homogeneity and determining of optimum production plans in cement
production. Core boring is generally performed for information of site at
any location of area, but performing in every desired location is not
economic because of high cost of investment. Data of belonging to desired
locations are estimated from limited numbers of drillhole data by using of
estimating techniques in mining. In this study, 67 thickness values of marn
formation belong to raw material field of Adana Cement were used. Thickness
estimations were carried out with this data by polygon, kriging and fuzzy
modeling interpolation approaches and performance comparisons were made.
The obtained results show that the prediction performance of the fuzzy
model is higher than polygon and kriging for this row material field.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Gunumizde ¢imento endistrisi gerek dUretim kapasitesi, gerek {Urin
kalitesi acisindan Onemli gelismeler gbstermektedir. Uriin kalitesi
belirleme sltrecinde kalite kontrol, standartlasma ve hammadde hazirlama
sektoriin tretim faaliyetlerinin 6nemli bir parcasi haline gelmistir.

Hammadde hazirlamanin ana amacl uygun kimyasal &Jelere sahip homojen
bir ham karisim {dretmektir. EJer hammadde ocaginin kalite oranlarinin
ortalama dederleri o6nemli farkliliklar gdstermiyorsa malzemenin homojen
oldugu soylenebilir. Hammadde hazirlama ve homojenlestirme sistemlerinde
temel birim asamalarinin c¢odunun dinamikleri tamamiyla anlasilamadigi icin
yliksek kaliteli ¢imento Uretimi i¢in tasarim ve denetim parametrelerinin
tamamiyla ortaya c¢ikarilmasi mimkiin degildir. Istenilen iiriin kalitesi
hammaddenin ocaktan c¢ikarilmasindan, 1Uriinin paketlenmesi asamasina kadar
biitinsel bir denetim planinin hazirlanmasiyla basarilabilir.

Cimento hammadde sahasinin kalite dadiliminin yani sira rezervi de
6zellikle yatirim planlamasinda o6nemli rol oynar. Sahadaki her formasyona
ait kalinliklarin kestirimi bu formasyona ait rezervlerin hesabinda Onemli
bir asamadir.

Bu amaclar dogrultusunda, hammadde ocaginin givenilir bir sekilde
modellenmesi gerekir. Modelleme sonucunda elde edilen veriler hem optimum
iiretim planlamasi ile harmanlama hem de yatirimlarin planlanmasinda biyik
olanaklar saglayacaktir.

Yatak veya hammadde sahalarinin modellemesinde geleneksel ydntemler
olarak Dbelirtilebilecek geometrik hesaplama tekniklerine ek olarak
jeoistatistiksel modelleme vyontemleri de vyaygin olarak kullanilmaktadir
[1]. Kriging gibi jeoistatistiksel kestirim yodntemlerinin basarili kestirim
yapmalarina karsin bazi sakincalar icerdidi tespit edilmistir [2 ve 3]. Bu
sakinca veya eksikliklerden en o6nemlisi veri sayisi az oldugunda anlamli
variogram modellerinin olusturulamamasidir.

Son vyillarda esnek hesaplama ve vyapay zeka tekniklerinde hizli
gelismeler olmus ve c¢esitli modelleme teknikleri (bulanik mantik, sinir
aglari gibi) rezerv kestirimi problemine uygulanmistir [4, 5, 6, 7, 8 ve
9].

Bu calismanin amaci, son yillarda yerbilimlerinde de 06zellikle komiir
ve metalik madenlerde kullanilmaya baslanan bulanik yaklasim tekniginin
hammadde sahalarina uygulanilabilirlidini arastirmaktir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu calisma ile Adana Cimento hammadde sahasina ait mevcut sondajlar
degerlendirilerek bilinen lokasyonlardaki marn formasyonuna ait kalinlik
degerlerini igeren veri dosyalari olusturulmustur. Bu veriler ile poligon,
kriging ve mamdani tipi bulanik modellemeler ile kestirimler yapilmis ve
modellerin kestirim performanslari belirlenmistir. Elde edilen sonuc¢lar son
yillarda vyerbilimlerinde de ©0zellikle kémir ve metalik madenlerde
kullanilmaya baslanan bulanik yaklasimin hammadde sahalarinda da
uygulanilabilir bir yontem olduunu gdstermistir.

3. KESTIRIM TEKNIKLERI (PREDICTION TECHNICS)

Maden vyataklarinin degerlendirilmesinde kullanilan tendr, kalinlik
gibi degiskenler belirli bir bdlgeye 0zgi olup en az bir koordinatla ifade
edilirler. Bu o6zelliklerinden dolayi bu tir deJiskenler bdlgesel dedisken
olarak adlandirilirlar. Bolgesel degiskenler, ayni zamanda uzaklida bagli
bir 1iliski g6sterirler. Uzaklida bagli iliski, tendr vya da kalinlik
degerlerindeki farklarin wuzaklida badli dedisimi olarak tanimlanabilir.
Bunun ic¢in bir maden vyatadinin herhangi bir x noktasindaki kalinlik
dederini =z (x), bundan h uzakliktaki kalinlik dederini ise =z (x+h) oldugdu
varsayilirsa kalinlik degerleri arasindaki fark f(h)=z(x)-z(x+th) olur.
Genelde h wuzakligi arttikgca kalinlik deferleri arasindaki farkin [£f (h)]
artmasi, uzaklik azaldikga farkin azalmasi beklenir. Eger £ (h) fonksiyonu
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biliniyorsa, lokasyonu bilinen bir noktadaki bilinmeyen kalinlik de§erini
tahmin etmek mimkin olmaktadir.

3.1. Poligon (Polygon)

Geometrik interpolasyon ydéntemlerinden (poligon, lcgen ve kesit gibi)
en yaygin olani poligon yontemidir. Bu yodntemde Once birbirine en yakin {g¢
sondaj lokasyonu 1ile {lggenler elde edilir. Daha sonra her bir sondaj
lokasyonuna ait poligonlar olusturulur. Poligon alani ic¢inde herhangi bir
noktadaki kalinlik dederinin poligonun merkezindeki (temsil eden sondajin)
bilinen kalinlik degerine esit oldugu varsayilir. Bu ydntem daha c¢ok veri
saylsi az oldugunda veya yeni modelleme yontemleriyle bir iliski sunmayan
verilere uygulanir.

3.2. Kriging (Kriging)

Jeoistatistik olarak bilinen bu yoéntem, uzakliga Dbadgli iliskinin
modellenmesine dayanir ve £ (h) fonksiyonu, variogram adini alir ve
asagidaki esitlikle hesaplanir. Oncelikle bdlgesel degiskene ait bilinen
verilerden yapilan yodun analizler sonucu bdlgesel degiskene ait variogram
parametreleri ve modeli belirlenir.

1 n (h)
2y(h) = Yz (x) = z (x + h)f (1)
n(h) iz

Variogram fonksiyonu &rneklenmemis noktalardaki bilinmeyen dederlerin
kestiriminde kullanilir. Genel olarak kestirim islemi, bilinen dederlerin
agirlikli ortalamasi alinarak vyapilir. Matematiksel olarak bu asagidaki
esitlikle ifade edilir.

z (%) = Y Nz (%) (2)
i=1

Burada, z*(xXqy); xo noktasinda Dbilinmeyen ancak kestirilen degeri,
Z(xX;); X, noktasinin kestiriminde kullanilacak verileri ve A;; bu verilere
atanacak adirliklari ifade etmektedir. Jeoistatistikte bu agirliklar,
kestirim hatalarinin ortalamasi sifir ve varyansi en ki¢glik olacak sekilde
belirlenir. Agdirliklarin bu kosullar altinda belirlenmesi islemine kriging
adi verilir.

Kriging kestiricisi, veriler ve Dbu verilere atanacak agirliklarin
toplamindan ibarettir. Agirliklar, vyansizlik ve en kiciik hata wvaryansi
Olclitleri gdz oOntine alinarak olusturulan dodrusal denklemler sisteminin
¢obztmiinden elde edilir. Dogrusal denklem sisteminin katsayilarini variogram
fonksiyonunun degerleri olusturur. Kriging yonteminin dider kestirim
yontemlerine gdre en Oonemli Ustiinliigll esnek olusudur. Kriging ydnteminin
diger bir Ustinltgl, kriging varyansi araciligiyla kestirim hatasinin
biiyiik1ligini dederlendirecek bir olanak sunmasidir.

3.3. Bulanik Modelleme (Fuzzy Modeling)

Bulanik modeller, dediskenler arasindaki iliskileri kurallar
yvardimiyla tanimlamaya yarar. Bulanik modellerin kapali kutu modellerden
(sinir aglara, genetik algoritmalar gibi) en Onemli farki; sistem
tanimlamayi basitlestirmesi ve saydam analizler vyapilmasina olanak
tanimasidir [10]. Geleneksel bulanik modellemede uzman gorisii kullanilarak,
dilsel ifadeler vyardimiyla ¢Ozim aranirken, son yillarda veriye Dbagli
modellerde artis godzlenmektedir. En genel bulanik modelleme teknikleri
sunlardir [11]:

e Mamdani (linguistik) model [12 ve 13]
e Takagi-Sugeno Model [15]

Genel bir bulanik model; bulaniklastirma asamasi, kural temelli sonug
cikarim mekanizmasi (reasoning mechanism) ve durulastirma asamalarindan
olusmaktadir (Sekil 1).
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Bulaniklastirma, sayisal verilerin ve dilsel ifadelerin Dbulanik
iyelik fonksiyonlara olarak ifade edilmesidir. Bulaniklastirma,
tanimlanacak sisteme uygun secilecek {yelik fonksiyonlari vyardimiyla
yapilabilecedi gibi, kimeleme vyardimiyla da vyapilabilir. Bulaniklastirma
asamasindan sonra, sonu¢ ¢ikarma asamasina gecilir. Bu asamada, olusturulan
kurallar, bulanik operatdrler yardimiyla de§erlendirilerek sistem c¢iktilari
elde edilir. Sistem c¢iktilarinin yeniden sayisallastirilmasi gerektidinde,
bu islem icin durulastirma gerceklestirilir ve model sonuc¢landirilir.

Bilgi Tabani

A A

Bulaniklastirma Durulastirma
A 4 v

»
»

P
<«

Veri Tabani Kural Tabani

Bulanik Muhakeme Mekanizmasi

v

Bulanik Cikarim

Sekil 1. Bulanik model asamalari
(Figure 1. Structure of fuzzy model)

4. UYGULAMA (APPLICATION)

4.1. GCalisma Alani ve Veriler (Study Area and Data Sets)

Adana Cimento Sanayi (ACS) 'ne ait hammadde sahasi Adana-Ceyhan
Karayolunun 12. km’ sindeki Incirlik mevkiinde olup, klinker {retim
nitesiyle ayni saha icerisinde yer almaktadir. Bu calismada, ACS’den temin
edilen toplam 74 adet sondaja ait kimyasal analizler ve Kuhl tarafindan
CaCO; oranina gdre yapilan siniflandirilma ile her bir litoloji ic¢in sondaj

lokasyonlara, toplam kalinlik degerlerinden olusan veri setleri
olusturulmustur. Bu c¢alisma kapsaminda vyapilan modellemelerde en ¢ok
kalinlik verisi olan marn formasyonuna ait 67 adet veri seti

kullanilmistir. 0.3 m ile 36.5 m arasinda dedisen kalinlik deferlerindeki
verilerin vyaklasik olarak %70’1ik bolumld (47 lokasyon) model, %25’1ik
bolimii ise (20 lokasyon) test verisi olarak rastgele ayrilmistir (Sekil 2).

4.2. Kestirimler (Predictions)

47 model verisi ile sirayla poligon, kriging ve bulanik yaklasimlari
i¢cin modelleme calismalari yapilmis elde edilen modellerin performanslarini
belirlemek ig¢in de test wverileri olarak ayrilan ve kalinlik degerleri
bilinen lokasyonlar ic¢in kestirimler yapilmistir.

Poligon vyontemi ile kestirim ic¢in model wverileri 1ile vyapilan
calismalar sonucunda elde edilen poligonlar, poligonlari temsil eden sondaj
lokasyonlari ve kalainlik kestirim 1i¢in test 1lokasyonlarin poligonun
icerisine distigu Sekil 3'de topluca verilmistir.

Kriging 1ile kestirimin performansi 1i¢in yine model verileri 1ile
yapilan analizler sonucu Sekil 4’deki kliresel variogram modeli (Denklem 3)
ve variogram parametreleri belirlenmis bunlara gdre de test
lokasyonlarindaki kalinliklar tahmin edilmistir.
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Sekil 2. Veri seti
(Figure 2. Data sets)

Bulanik modelleme de Sekil 5’de verilen modele gdre vyapilmistir.
Model verileri ile yapilan bulanik yaklasim modellemesinde girdi
parametreleri olarak sondaj lokasyonlari (Dogu-x ve Kuzey-y) cikta
parametresi olarak da kalainlak alinmistair. Bu parametreler once
standartlastirilmis sonra hem girdi hem de ¢ikti parametreleri ig¢in 7 adet
bulanik kime ve her bir kiime icin de birer adet {icgen iyelik fonksiyonu
tanimlanmistir (Sekil 6-7). Bu kime ve lyelik fonksiyonlarina gdre de Tablo
1’de wverilen kurallar sistemi olusturulmustur. Model verilerine gOre
olusturulan bu c¢ikarim sistemine girdi olarak test verilerine ait lokasyon
degerleri verilip c¢ikti olarak kalinlik deferleri kestirilmistir.
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4 Model = Test
\

Sekil 3. Model verileri ile elde edilen poligonlar
(Figure 3. Obtained polygons with model data)
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Uzaklik (h),m
Sekil 4. Model verileri ile elde edilen variogram ve parametreleri
(Figure 4. Obtained variogram and parameters with model data)
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Sekil 5. Olusturulan bulanik model
(Figure 5. Developed fuzzy model)
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Sekil 6. Model verileri ile olusturulan girdi iiyelik fonksiyonlari

(Figure 6. Developed membership functions for inputs with model data)
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Sekil 7. Model verilerine gdre olusturulan c¢ikti liyelik fonksiyonu
(Figure 7. Developed membership functions for output with model data)
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Tablo 1. Model verileri ile olusturulan kurallar
(Table 1. Developed rules with model data)
DoJu-x is X7)land(Kuzey-y is Y7)[Then|(Kalinlik is K6
DoJu-x is X1l)land|(Kuzey-y is Y5)[Then|(Kalinlik is K1
DoJu-x 1s X5)land|(Kuzey-y 1is Y1)[Then|(Kalinlik is K6
DoJu-x 1s X6)land/(Kuzey-y 1is Y4)[Then|(Kalinlik is K1
DoJu-x is X6)land|(Kuzey-y is Y7)[Then|(Kalinlik is K4
DoJu-x 1s Xl)land|(Kuzey-y 1is ¥Y6)[Then|(Kalinlik is K2
DoJu-x 1s X7)land/(Kuzey-y 1is Y2)[Then|(Kalinlik is K7
DoJu-x is X6)land|(Kuzey-y is Y5)[Then|(Kalinlik is K2
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DoJu-x is X7)land|(Kuzey-y is Y5)[Then|(Kalinlik is K4
DoJu-x 1s X5)land|(Kuzey-y 1is ¥Y6)[Then|(Kalinlik is K4
DoJu-x 1s X5)land|(Kuzey-y 1is Y2)[Then|(Kalinlik is K7
DoJu-x is X5)land|(Kuzey-y is Y3)[Then|(Kalinlik is K3
DoJu-x 1s X5)land|(Kuzey-y 1is ¥Y5)[Then|(Kalinlik is K3
DoJu-x 1s X5)land|(Kuzey-y 1is Y7)[Then|(Kalinlik is K2

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

5. KESTIRIM PERFORMANSLARI (ESTIMATION PERFORMANCE)

Kalinlik model verileri ile vyapilan c¢alismalar sonucu elde edilen
poligon, kriging ve bulanik yaklasim modelleri kullanilarak test verilerine
ait Dbilinen kalinliklar tekrar tahmin edilmis, elde edilen kestirimler
Tablo 2'de topluca verilmistir.

Tablo 2. Olciilen kalinlik ile kestirilen kalinlik deJerleri
(Table 2. Measured and estimated thickness wvalues)

Test Verileri Kestirilen Kalinlik (m)
Dogu-x| Kuzey-y|Kalinlik (m)| Poligon | Kriging | Fuzzy
718465( 4092716 5.0 6.5 8.1 6.6
718890( 4093220 28.5 7.5 20.5 25.8
717773| 4092685 1.0 7.0 7.8 2.2
718260( 4091880 25.5 2.0 4.3 24.1
718668 4092341 1.0 17.0 11.9 1.7
718629| 4092533 4.5 0.5 3.1 7.5
718395( 4093309 14.0 14.5 11.7 12.4
718473| 4093310 32.0 14.5 10.5 16.5
718529 4093381 13.7 14.5 10.1 21.1
717779 4092990 4.5 16.0 10.4 5.0
718885( 4092062 36.0 16.0 13.8 28.2
718511| 4092623 5.5 8.5 9.2 5.2
718283 4093120 8.0 15.4 12.0 11.4
719092 4092627 14.0 22.5 10.4 14.7
718261| 4093013 14.4 9.0 9.4 14.3
718350( 4091990 33.5 3.0 31.7 29.3
718260( 4092290 9.5 12.0 8.2 10.0
718399| 4092633 10.0 8.5 10.2 7.3
718475( 4093213 24.5 14.5 10.4 16.1
718311 4093302 3.0 14.5 11.8 8.7

Modellerin kestirim performanslarini karsilastirmak i¢in bilinen
(6lcilen) kalinliklar ile her Dbir model i¢in kestirilen kalinliklar
arasindaki korelasyon katsayilarinin (r) yani sira, VAF (Variance Account
For) ve RMSE (Root Mean Square Error) dederlerine de bakilmistair. Tablo
3’de topluca verilen performanslara bakildidinda, daha yiiksek korelasyon
katsayisi (r) ve RMSE, daha distk VAF deJerleri ile bu hammadde sahasi ic¢in
bulanik yaklasimin daha gltc¢li bir kestirim oldugu gdrilmiistir.
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RMSE =

%(t—t*f (6)

Burada, t godzlem, t* kestirilen, % gdzlemlerin ortalamasini t ise
kestirilen kalinliklarin ortalamasini ifade eden dederlerdir.

Tablo 3. Performans olcimleri
(Table 3. Performance measures)

Model Korelasyon Katsayisi (r)[VAF (%)|RMSE
Poligon -0.06 -30.7613.19
Kriging 0.51 26.14 [10.11
Bulanik Yaklasim 0.91 79.96 [5.11

6. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu calisma ile son yillarda yerbilimlerinde de 0Ozellikle komir ve
metalik madenlerde yatak modellemede kullanilmaya baslanan bulanik yaklasim
tekniklerinin hammadde sahalarina da uygulanilabilirligi arastirilmistir.
Bu amac¢ dodgrultusunda hammadde sahasi olarak Adana Cimento hammadde
sahasindan elde edilen kalinlik verilerine gdre sahanin kalinlik
modellemesi 1i¢in geleneksel bir ydntem olan poligon, yaygin bir sekilde
kullanilan jeoistatistiksel modelleme ile son yillarda kullanilmaya
baslanan bulanik mantik yaklasimi kullanilmistir.

Sahadan alinan model ve test verileri {zerinde gelistirilen
modellemeler ile kestirimler vyapilmis ve bu kestirimlerin basarilari igin
korelasyon katsayisinin (r) yani sira RMSE ve VAF deJerlerine bakilmistair.
Bu degerlere bakildiginda, daha yiksek korelasyon katsayisi (r=0.91) ve
RMSE (%79.90), daha diusik VAF (5.11) degerleri ile Dbulanik mantik
vaklasiminin bu sahanin modellenmesinde daha basari ile uygulanabilecegini
gbstermistir.

Bu hammadde sahasi ic¢in bulanik mantik modellemesinin uygulanabilir
bir metot olarak belirlenmesine karsin modelleme asamalarinda (Ozellikle
kurallarin olusturulmasinda) dikkatli olunmasi ve modelin tecriibeli
kisilerce olusturulmasinin onem arz ettigi gdzlenmistir.

NOT (NOTICE)

Bu c¢alisma, 14-16 Ekim 2010 tarihinde Dicle Universitesinde
tamamlanan Bilimde Modern Yontemler Sempozyumunda (BUMAT 2010) s&zli sunumu
yapilmis ve NWSA yazim esaslarina gdre yeniden dizenlenmistir.
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