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PATLATMA KAYNAKLI YER SARSINTISI TAHMININDE UYARLAMALI
BULANIK CIKARIM SiSTEMI (ANFIS), DESTEK VEKTOR MAKINELERI
(SVM) VE GAUSS SUREC REGRESYONU (GPR) TEKNIKLERININ
KULLANIMI

OZET

Gilinlimiizde uygulanan madencilik faaliyetlerinde cevher tizerindeki ortii tabakasini
kaldirmak ve cevhere ulasmak i¢in kullanilan en etkili ve ekonomik yontem delme —
patlatma islemidir. Verimli bir patlatma operasyonu ile her sertlikteki kacak
parcalanabilir ve istenen boyutta malzeme elde edilebilir. Patlatma igleminin basarilt
bir sekilde gerceklesebilmesi icin patlatma parametrelerinin uygun olarak seg¢ilmesi
gerekmektedir. Patlatma lizerinde etkin degiskenler kontrol edilebilen ve kontrol
edilemeyen parametreler olmak {izere iki baglik altinda incelebilir. Kontrol edilebilen
parametreler patlatma tasarim parametreleridir. Bu parametreler teknik olarak
belirlenip degistirilebilirken, kontrol edilemeyen parametrelerin teknik olarak
ayarlanmast miimkiin degildir. Formasyon oOzellikleri, siireksizlikler, faylanma ve
kayacin fiziksel ve mekanik 6zellikleri kontrol edilemeyen degiskenlere drnek olarak
verilebilir.

Patlatma operasyonlarinin ekonomik verimliliginin yani sira, ¢evresel etkilerinin de
dikkatle degerlendirilmesi gerekmektedir. Patlatma operasyonu biitiinciil bir bakis
acisiyla planlanmalidir. Patlatma tasarim parametrelerinin degisimi ¢evresel etkilerin
olusumunda 6nemli rol oynayabilir. Tasarim parametreleri delikler aras1 mesafe (S),
dilim kalinlig1 (B), basamak yiiksekligi (H), sikilama mesafesi (T), alt delme (U) ve
delik boyu (L) olarak siralanabilir. Tasarim parametreleri yer sarsintisi, hava soku,
kaya firlamasi ve toz olusumu ile dogrudan baglantilidir. Patlatma isleminin yukarida
belirtilen g¢evresel etkilerinden en Onemlisi yer sarsintilaridir. Bunun nedeni, yer
sarsintilarinin daha genis bir alana yayilmasidir. Bu tez kapsaminda patlatma kaynakli
yer sarsintisi incelenmistir.

Patlatma kaynakli yer sarsintilarini kabul edilebilir seviyelere indirebilmek igin
sarsint1 seviyesinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu amacla, regresyon analizine
dayanan klasik yontemler kullanilarak en yiiksek parcacik hiz (ppv) tahmini
yapilmistir. En yiliksek parcacik hizin1 (ppv) tespit etmek amaciyla patlatma
sismograflar1 kullanilmigtir. Sismograf diisey, boyuna ve yanal olmak iizere li¢ yonde
parcacik hizi 6lgebilen bir jeofon ve 6lgiilen verilerin aktarildig bir kayit cihazindan
olusmaktadir. Arazide olgiilen veriler daha sonra bilgisayara aktarilmakta, 6zel bir
yazillm  yoluyla  yer  sarsmtist  dalgalarinin ayrintili  bir  analizi
gerceklestirilebilmektedir. Bu c¢alismada klasik yontemlerden biri olan, ABD
Madencilik Biirosu (USBM) tarafindan gelistirilen 6lgekli mesafe (SD) denklemi
kullanilmigtir. Patlatma bolgesi ile jeofonun konumlandirilacagi nokta arasindaki
mesafe el tipi GPS cihazlar ile olgiilmiis ve gecikme basma anlik sarj miktari
gozetilerek en yiiksek pargacik hizi (ppv) tahmini yapilmistir. Kullanilan bir diger
klasik yontem ise regresyon denklemi araciligiyla tahmini ppv degerlerine ulasmaktir.
Bu c¢alismada elde edilen tahmin denklemi istatistiksel analiz yazilimi kullanilarak
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coklu regresyon yontemi ile bulunmustur. Bu amagla, tahmin edilmek istenen
parametre en yiiksek parcacik hizi (ppv) bagimli degisken, secilen tasarim
parametreleri ise bagimsiz degisken olarak atanmistir. Modele dahil edilen bagimsiz
degiskenler delikler aras1t mesafe/dilim kalinlig1 orani, basamak yiiksekligi/dilim
kalinlig1 oran1 ve dlgekli mesafe degeridir. Sonug olarak, pargacik hizi tahmini igin iki
farkli klasik yontem kullanilmis, tahmin edilen degerler dlgiilen gercek degerler ile
karsilastirilmistir.

Yukarida belirtilen klasik tahmin yontemlerinin yani sira gesitli esnek hesaplama
yontemleri ve makine Ogrenmesi teknikleri de yer sarsintist tahmini amaciyla
kullanilmaktadir. Ozellikle son yillarda makine dgrenmesi ile olusturan modellerin
klasik modellere kars1 elde ettigi listlinliikler, yeni yontemlere olan ilgiyi artirmustir.
Bu tez kapsaminda uyarlamali bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) kullanilarak klasik
yontemlerden ayri olarak ii¢ farklt model olusturulmustur. ANFIS, Jang tarafindan
gelistirilmis bir Sugeno bulanik modelidir ve if-then kurallarini tanimlamak i¢in hibrit
bir 6grenme algoritmasi ile birlikte en kiiciik kareler ve geri yayilimli gradyan inig
yontemlerinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Bu kurallar1 tanimlarken girdi
parametreleri ve liyelik fonksiyonlarini kullanarak tek bir ¢ikti vermektedir. SVM ve
GPR modelleri ise hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullanilmaktadar.

Farkli tekniklerin kullanimi yer sarsintisina alternatif yaklagimlarin gelistirilmesini
saglamigtir. Olusturulan modeller klasik 6l¢ekli mesafe denklemi ve ¢oklu regresyon
denklemi ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma yapilirken modellerin performansini
degerlendirmek i¢in ortalama mutlak hata (OMH), ortalama karekok hata (OKH),
ortalama mutlak &lgekli hata (OMOH), ortalama karekok olgekli hata (OKOH),
ortalama mutlak yiizde hata (OMYH), simetrik ortalama mutlak yiizde hata (sSOMYH),
varyans yiizde oran1 (VYO), Nash-Sutchliffe Efficiency (NSE) ve determinasyon
katsayis1 kriterleri kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda titresim tahmin modeli olusturmak icin toplamda 95 adet titresim
olgtim verisi alinmigtir. Bu verilerin 69 adedi tahmin modelini kurmak i¢in, geriye
kalan 26 verisi ise modeli test etmek icin kullanilmistir. ANFIS, SVM ve GPR
modellerinde ortalama mutlak hata (OMH) degeri sirasiyla 1,42, 1,82 ve 1,46 olarak
bulunmugtur. Ayrica bu modellere ait ortalama karekdk hata (OKH) degerleri de
strastyla 1,84, 2,57 ve 2,29°dur. Test verilerine ait determinasyon katsayist ise sirasiyla
0,90, 0,79 ve 0,84 civarindadir. Buna karsilik, geleneksel yontemler ile olusturulan
USBM ve ¢oklu regresyon modelleri icin OMH degeri sirastyla 2,03 ve 2,41'dir. Bu
modellerin OKH degerleri ise 2,97 ve 3,02'dir. Test verilerine ait determinasyon
katsay1 ise sirasiyla 0,75 ve 0,73 civarindadir.

Makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanimi miihendislik ve madencilik alaninda
giinden giine artmaktadir. Bu yontemler ile problemlerin ¢oziimii daha hizli ve kolay
bir sekilde gerceklesmektedir. Bu c¢alismada, makine Ogrenmesi yoOntemlerinin
patlatma kaynakl1 yer sarsintist tahmininde basari ile uygulanabilecegi ongdriilmiistiir.

XX



APPLICATION OF ADAPTIVE-NETWORK BASED FUZZY INFERENCE
SYSTEM (ANFIS), SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM) AND
GAUSSIAN PROCESS REGRESSION (GPR) TECHNIQUES FOR

PREDICTION OF BLAST-INDUCED GROUND VIBRATIONS

SUMMARY

Drilling—blasting operation is the most effective and economical method to remove the
overburden material on the ore and to excavate the valuable minerals. The aim of
blasting operation is obtaining optimum blast fragmentation. Blast parameters should
be determined correctly to achieve an effective blasting operation. The factors those
affect blast performance may be divided into two groups. These are controllable and
uncontrollable parameters. The controllable parameters are blast design parameters
such as burden and spacing. These variables can be adjusted by site engineers
considering rock formation. Rock mass properties, mechanical properties of rock,
discontinuities and faults are the uncontrollable parameters.

Blast-induced environmental effects should also be minimized to achieve a successful
excavation operation. Environmental concerns may restrict mining activities. Ground
vibrations, flyrock, airblast and dust are the main environmental adverse effects of
rock blasting. Especially blast-induced ground vibrations may reach far distances.
Blast design parameters plays an important role in occurrence of intense vibration
waves. These parameters can be listed as spacing (S), burden (B), bench height (H),
stemming (T), sub-drilling (U), hole length (L) and powder factor (Pf). In addition to
design parameters, initiation pattern should also be determined precisely.
Instantaneous explosive charge should be kept minimum as much as possible.

In this study, blast-induced ground vibration was investigated. Site measurements
were performed in an Istanbul region aggregate quarry. Because of rapid development
of Istanbul city, residential areas approach aggregates quarries day to day. All the
environmental effects should be minimized to work efficiently. The first step of
vibration control is the prediction of possible vibration values.

Blast-induced ground vibration was modelled using traditional and machine learning
methods. At the first stage, the vibration data were collected from the mine site. Special
blast seismographs were used to monitor ground vibrations. The seismograph consists
of a geophone, recorder and microphone. The obtained data is transferred to the
computer and analyzed by a specific software. Seismographs measure both particle
velocity and frequency. The distance between blast point and monitoring station is
measured by handheld GPS device. In each blast, instantaneous explosive charge was
inspected and calculated carefully. All the blast design parameters were also recorded.
An extensive database was created for model development.

The scaled distance equations are generally the first choice for prediction of particle
velocity. These equations are widely used in blasting literature and they are among
the most trusted predictors for blast vibrations. The scaled distance equations were
created based on regression analysis. The equations use explosive charge per delay
and measurement distance to predict peak particle velocity.
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Another classical method for particle velocity estimation is multiple regression
analysis. In addition to the scaled distance equations, a multiple regression equation
was created to predict vibrations. The input parameters of the regression equation are
spacing/burden ratio, bench height/burden ratio and scaled distance ratio. Sixty-nine
blast data were used to perform regression analysis. As a result, a unique multiple
regression equation that contains blast design parameters were developed.

In addition to the classical methods mentioned above, various soft computing methods
and machine learning techniques were also applied. In recent years, the use of machine
learning techniques has become widespread. The superiority of the models created by
machine learning over classical methods makes machine learning techniques
indispensable. In this study, three different intelligent modelling techniques were used.
These are adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS), support vector machines
(SVM) and Gaussian process regression (GPR). ANFIS is a Sugeno fuzzy model
developed by Jang and uses a combination of least squares and backpropagation
gradient descent methods together with a hybrid learning algorithm to define if-then
rules. After determination of predictive rules, it gives a single output using input
(parameters) and membership functions. ANFIS structure basically consists of five
layers. The data passes through these layers and creates the output value.

The second machine learning method used in this study is support vector machines.
SVM is a supervised machine learning method based on statistical learning theory. It
is often applied for classification and regression. The final method is Gaussian process
regression. The GPR method has been recently used in many engineering applications
to create forecasting models. GPR is a regression and classification tool based on
covariance (kernel) functions. It is a non-parametric stochastic process that can
overcome uncertainties in data. The both techniques were used to predict peak particle
velocity. Application of different modeling methods increased the number of
forecasting tools.

In this research, all the developed machine learning models were created using Matlab
software. ANFIS model was developed by neuro fuzzy toolbox of Matlab software.
SVM and GPR models were created by the regression learner application. This
application offers several regression models such as Linear regression (LR), decision
trees (DT), Gaussian process regression (GPR), Support Vector Machines (SVM). All
the possibilities were considered during model development. Different blast design
variables were tested as input parameters. Several trials were performed to adjust
performance parameters of the machine learning methods. As a result, efficient and
non-complex models were created.

The developed intelligent models were compared to the classical scaled distance
equation and the multiple regression equation. Different error measures were used to
evaluate the performance of the developed models. The considered error metrics are
mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), mean absolute percent
error (MAPE), symmetric mean absolute percent error (SMAPE), mean absolute scale
error (MASE) and root mean squared scale error (RMSSE). Also, variance accounted
for (VAF), Nash-Sutchliffe Efficiency (NSE) and correlation coefficient were used.
Application of different error measures provided different perspective during model
validation.

The predictive models were developed using sixty-nine blast data. Model validation
were achieved using twenty-six independent test data. In general, the developed
machine learning models perform better than the models those created by traditional
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methods. The mean absolute error (MAE) values for ANFIS, SVM and GPR models
were found to be 1.42, 1.82 and 1.46, respectively. In addition, the root mean square
error (RMSE) values of these models are 1,84, 2.57 and 2.29, respectively. The
determination coefficients of the test data are around 0.90, 0.79 and 0.83 for the
machine learning models. On the other hand, the MAE values for USBM scaled
distance equation and multiple regression equation are 2.03 and 2.41, respectively. The
RMSE values of regression models are 2.97 and 3.02. The coefficient of determination
values of the test data are around 0.75 and 0.73, respectively.

Some certain parameters were found to be important for the machine learning models.
Input and output membership functions, number of rules and grouping procedures for
input parameters are the important factors during ANFIS model development.
Selection of correct kernel function and cross validation type play an important role in
the success of support vector machine and Gaussian process regression models. The
main differences between SVM and GPR models are the methodologies used to create
predictive models.

Rock blasting is a complex process. Design parameters and rock mass properties
highly affect the results. It is concluded that machine learning methods can be
efficiently used to predict blast-induced vibrations. Machine learning methods are
robust and adaptive techniques. It is possible to renew the developed models by adding
new blast data or new design variables. It is believed that machine learning and
artificial intelligence will enable development of more accurate predictive models for
blast-induced ground vibrations.
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1. GIRIS

Agik ocak isletmelerinde yiiriitiillen madencilik ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri delme-patlatma operasyonudur. Delme islemleri sahay1 patlatma
islemlerine hazirlamak icin uygulanirken, patlatma islemi temel olarak iki amag i¢in
gerceklestirilir. Bunlardan ilki dekapaj islemi ile pasa olarak adlandirilan iiretime
katilmayacak olan basamaklarin maden ocagindan uzaklastirilmasidir. Digeri ise
cevherin kolayca kazanilmasi igin gevsetilmesi veya tamamen yigin haline
getirilmesidir. Patlatma igleminin verimli ve ekonomik bir sekilde gerceklestirilmesi
icin, kaya¢ ve patlayict oOzellikleri gozetilerek en uygun tasarim parametreleri
belirlenmelidir. Delikler arast mesafe ve dilim kalinlig1 gibi patlatma islemini
dogrudan etkileyen faktorler goz ardi edildiginde, ayna arkasinda g¢atlak olusumu,

topuk olusumu, asir1 iri par¢calanma gibi istenmeyen durumlar meydana gelmektedir.

Bunlara ek olarak patlatma islemlerinde dikkat edilmesi gereken en Onemli
faktorlerden biri de olumsuz cevresel etkilerdir. Kaya (tag) savrulmasi, toz emisyonu
(yayilim1), hava soku ve patlatmadan kaynaklanan yer sarsintis1 patlatma
operasyonunun istenmeyen etkilerindendir. Bu ¢evresel etkiler miimkiin oldugunca
minimum seviyeye diisiiriilmelidir [1]. Cevresel etkilerin sosyal hayati tehdit etmesi

ve yasam alanlarina zarar vermesi onlenmelidir.

Yukarida belirtilen ¢evresel etkilerden en 6nemlisi patlatma kaynakli yer sarsintisidir.
Bunun nedeni patlatma kaynakli yer sarsintilarmin diger etkilere gore daha uzak
alanlara ulasabilmesidir. Yiiksek yer sarsintis1 degerleri yapisal hasara yol agabilirken,
diistik degerler insanlar tarafindan hissedilip tedirginlik kaynagi olabilir. Yer
sarsintisin1 etkileyen c¢ok sayida tasarim parametresi mevcuttur. Bununla beraber
biitiin cevresel etkilerde oldugu gibi, etki kaynagi ve sarsintiya maruz kalan yapi

arasindaki mesafe biiyiik onem arz etmektedir.

Patlatma kaynakli yer sarsintisinin kontrol edilebilmesi i¢in dncelikle yer sarsintisi
seviyelerinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Farkli teknikler ile gelistirilen modeller
yer sarsintis1 tahmininde alternatif yaklagimlar olusturabilmektedir. Yer sarsintisi

tahmininde kullanilan yontemler iki ana baslik altinda incelenebilir. Bunlar klasik



yontemler ve makine Ogrenmesi yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Bu tez
kapsaminda klasik yontemlerden Olgekli mesafe denklemleri ve c¢oklu dogrusal
regresyon denklemi kullanilmigtir. Uygulanan makine O6grenmesi yontemleri ise
ANFIS, Destek Vektor Makineleri ve Gauss Siire¢ Regresyonu’dur. Makine
ogrenmesi yontemlerinin girdi parametreleri delikler arasi mesafe/dilim kalinlig1
orani, basamak ytiksekligi/dilim kalinlig1 oran1 ve dlgekli mesafedir. Gelistirilen tiim
modeller en yiiksek parcacik hizint (ppv) tahmin etmektedir. Modellerin basarisini
degerlendirmek i¢in ¢ok sayida hata kriteri kullanilmigtir. Tahmin edilen degerler ile

oOlgiilen degerler kiyaslanmig ve modellerin dogrulugu saptanmustir.



2. CALISILAN OCAGIN TANITILMASI

2.1 Ocagin Konumu

Incelenen tas ocagi Istanbul ili Kemerburgaz bolgesi, Cendere Vadisi’nde yer
almaktadir. Ocagin konumu ve ocak geneli uydu goriintiisii Sekil 2.1 ve Sekil 2.2
goriilmektedir. Bolgede ayrica bes adet komsu tag ocagi, bes adet beton santrali
bulunmaktadir. Zaman i¢inde sehirlesmenin artisiyla, ocaklarin ¢evresinde ¢ok sayida

is yeri ve konut insa edilmistir.

e

‘.ﬂ\waglar

Sekil 2.1: Ocagin uydu goriinimti.



Tiim saha dl¢timleri Akdaglar kumtasi ocaginda yapilmistir. Ocak i¢inden bir goriiniim
Sekil 2.3’te goriilmektedir. Ocakta iiretim faaliyetleri delme patlatma yOntemi
kullanilarak ger¢eklesmektedir. Bu yontemle elde edilen tiivenan cevherler, 1100 ton/h
kapasiteli kirma eleme tesislerinden gegirilerek asfalt ve beton igin gerekli olan agrega

iiretilmektedir. Uretim miktar1 y1lda ortalama 6 milyon tondur.

Sekil 2.1: Ocak i¢inden bir gériiniim.

2.2 Ocagin Jeolojisi

Ocak, Trakya bodlgesinde (Istanbul Bogazi’nin batis1) bulunmaktadir ve bolgedeki ana
kaya¢ yapisi, alt karbonifer yashi Trakya formasyonudur (Sekil 2.4). Trakya
formasyonu genel olarak kumtasi, silttagt ve seyl baskalagimlarindan olusur; alt
kisimlarinda ¢esitli kalinliklarda kiregtagi seviyeleri, orta ve iist kisimlarinda
konglomera mercekleri vardir [2]. Trakya formasyonunu olusturan tortul kayac
tabakalarimin kalinliklar1 5 cm ile 50 cm arasinda degismektedir. Ayrica bazi
bolgelerde kumtaglarindaki tabaka kalinligi ise 50 cm ile 100 cm arasinda
degismektedir. Bu tortul tabakalara kismen andezit ve diyabaz sokulumlar da

gozlenmektedir [3].
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Sekil 2.2: Trakya Havzasinin genellestirilmis stratigrafik kesiti [4].

2.3 Petrografik, Mineralojik ve Mekanik Ozellikler

Trakya formasyonu ¢ok yogun kivrimli, fayli, kirikli ve siireksizlikler boyunca
gelismis bir yapidadir. Kalinliklar 2,5 ile 10 cm arasinda degisen genel olarak koyu
gri, yesil veya kahverenginde olan mikali grovaklar (kumtasi) bulunmaktadir.
Petrografik ve minerolojik analizler hem ayrigmis hem de ayrismamis grovaklarin
ozelliklerini belirlemek i¢in kullanilmistir. Genellikle iri ve orta boyutlu grovak
kumtaglarinda kdseli ve yuvarlak kuvars taneleri (% 60 - %70), daha az miktarda
feldispat (ortoklaz ve plajiyoklaz), muskovit, klorit ve hematit ile ¢esitli koyu renkli
kaya¢ ve mineral parcalar1 hakimdir. Ortalama tane boyutu yaklasik 0,2-0,4 mm’dir

[5]. Maden sahasindaki esas kayag tiirii olan kumtasinin ortalama kaya¢ yogunlugu



2,720 kg/m*, Mohs &lcegine gore ortalama sertlik degeri 6-7 ve ortalama gdzeneklilik
degeri % 4,6 civarindadir. Ayrica ortalama basing dayanimi 770-830 kg/cm? arasinda
degismektedir. Ortalama ¢ekme dayammi 57,8 kg/cm? ve elastisite modiilii 15-16,9
GPa’dir. Kumtaginin genel olarak fiziksel ve mekanik oOzellikleri Cizelge 2.1°de

gosterilmistir [6,7,8].

Cizelge 2.31: Kumtas fiziksel ve mekanik 6zellikleri.

Yogunluk  Gozeneklilik Agirlikga Su ~ Basing Cekme Elastisite

(gr/em®) (%) Emme (%) Dayammi  Dayanimi Modiilu
(kg/lem?)  (kg/cm?) (GPa)

2,7-2,74 4,6 0,1-0,4 770 — 830 57,8 15-16,9




3. KULLANILAN PATLAYICILAR, ATESLEME SISTEMI VE
PATLATMA TASARIM PARAMETRELERI

3.1 Patlatma Malzemeleri ve Patlatma Tasarimi Kavram

Acik isletmelerde gerek cevher tiretiminde gerekse dekapajin kaldirilmasinda patlatma
islemi uygulanir. Patlayict se¢imi gerceklestirilirken kayacin fiziksel ve mekanik
ozelliklerinin yani sira, siireksizlikler de degerlendirilmelidir. Maden ocaklarinda en
yaygin kullanilan patlayicilar dinamitler, ANFO, slurry ve emiilsiyon patlayicilar

olarak siniflandirilabilir.

Atesleme sistemleri kapsiile duyarli patlayicilar1 ateslemek, dolayisiyla ana sarji
infilak ettirmek i¢in kullanilir. Uygun atesleme sisteminin secilmesi patlatma
operasyonlarint dogrudan etkileyecegi i¢in 6nem arz etmektedir. Atesleme sistemleri

genel olarak elektrikli ve elektriksiz atesleme sistemleri olarak iki gruba ayrilabilir.

Patlatma tasarim parametreleri operasyon biiyiikliigii ve kayag 6zellikleri ile dogrudan
baglantilidir. Verimli bir pargalanma ve istenen geometriye sahip bir yigin olusumu
icin tasarim parametrelerinin de 6zenle secilmesi gerekmektedir. Arazi ve gevre
sartlarina uygun olarak diizenlenen patlatma parametreleri ile patlatma iglemi
sonucunda olusacak birgok istenmeyen cevresel etki kabul edilebilir seviyelerde

tutulabilir.

3.2 Kullanmilan Patlayicilar

ANFO, diinyada en yaygm kullanilan patlayicidir. Suya direngsiz, 0,85 g/cm’
yogunlugunda, yliksek gaz ve duman hacmine sahip, kapsiile duyarsiz bir patlayici
karisimdir (Cizelge 3.1). Dokme olarak kullanilmakta veya hava ile tiflenebilmektedir
[9]. ANFO, 94/6 oraninda pril amonyum nitrat (NH4NO3) ve fuel oil (CH) karigimidir.
ANFO’yu infilak ettirmek i¢in kullanilan yemleme, patlatma deligi ¢apina yakin
olmali ve kararli bir patlatma saglanabilmesi i¢in yeterli uzunlugu sahip olmalidir.
2000 m/sn’den daha diisiik bir patlatma hizi (VOD) kararli olarak kabul
edilmemektedir. Patlatma hizi, patlatma deliginin ¢ap1 ile degigsmektedir. 250 mm’lik

bir patlatma deliginde en yiiksek patlatma hizi olan 4400 m/sn’ye ulasilabilir. Patlatma



deliginin ¢ap1 azaldikc¢a patlatma hizi azalir ve ¢ap 25 mm’den kiigiik oldugunda
patlatma giivenli olmayacaktir. ANFO, kuru zemin kosullar1 altinda orta ve biiylik
capli patlatma deliklerinde (75 ile 250 mm) en verimli olarak kullanilmaktadir.
ANFO’nun infilak etmesi kiigiik ve orta biiyiikliikteki patlatma deliklerinde (25 ile 100
mm) infilakh fitil ile yapilmamalidir. infilakl1 fitil, ANFO’yu eksenel (capsal) olarak
besleyemeyecek ve ANFO sabit bir patlatma hizina ulasamayacagindan (2000 ile 4400

m/sn) kimyasal reaksiyon tamamlanamayacaktir [10].

Ocakta kullanilan ANFO (Anfonit), Nitro-mak firmasi tarafindan tiretilmektedir (Sekil
3.1). 25 kg’lik torbalar halinde ambalajlanmistir ve torbalar c¢ift katli olup suya
dayanikli sekilde iretilmistir, ancak sulu deliklerde torba ile kullanilmasi uygun
degildir. Genellikle 76-162 mm ¢apindaki delikler i¢in uygun bir patlayicidir. Patlatma
sahasinda taban sarj1 olarak kullanilmakta olup, dokiilebilir olmasindan dolay:
optimum delik sarj1 saglar. Ayrica pnomatik makineler yardimiyla da sarj1 yapilarak

atim performansint artirtr [11].

EXPLOSIVE

Sekil 3.21: Ocakta kullanilan torba ANFO [12].

ANFO prilleri arasindaki hava bosluklari, miikemmel su direnci 6zelliklerine sahip

emiilsiyon ile dolduruldugunda, iyi ile miikemmel su direncine sahip patlayabilir



karigimlar (blasting agents) tiretilebilir. Emiilsiyon/ANFO oran1 kuru kosullarda 20/80
ile asir1 1slak kosullarda 80/20 arasinda degisebilir. ANFO prillerinin arasindaki hava
bosluklarinin doldurulmasinin sagladigi avantajlardan bir digeri de olusan patlayici
malzemenin daha yogun olmasi ve daha fazla enerji icermesidir. ANFO'ya kiyasla,
daha ytiksek yogunluk ve daha yiiksek enerji icerigi nedeniyle, her delik basina % 40'a
kadar daha fazla kaya patlatilabilir. Dilim kalinlig1 ve delikler arasi mesafe % 20
oraninda artirilabilir. Bir¢ok calismada goriilmiistiir ki emiilsiyon o6zellikle sulu

zeminlerde ANFQO’ya ekonomik olarak bir alternatiftir. [10].

Emiilsiyon tip patlayicilar suya karsit direngli olduklari i¢in suyla temas etmeleri
halinde patlayict O6zelliklerini kaybetmezler. Emiilsiyon patlayicilarin bir diger
avantaji da yogunlugunun sudan fazla olmasi ve bdylelikle su iceren deliklere sarj
edildiklerinde deligin dibine kadar erigebilmesidir. incelenen tas ocaginda patlatma
faaliyetleri sirasinda kuru deliklerde sadece ANFO kullanilmakta, sulu deliklerde ise
suya dayanikli olmasi sebebiyle ANFO - emiilsiyon karigimi kullanilmaktadir [13].
Ocakta kullanilan kapsiile duyarsiz emiilsiyon patlayici Nobelex 6000°dir (Sekil 3.2).
Sudan etkilenmedigi ve sudan agir olup delik dibine ¢oktiigii icin patlatmanin verimini
artirmaktadir. Ayrica esnek yapist nedeniyle sarj edildigi zaman deligin seklini
alabilir. Delik tabaninda kullanilmasi durumunda delik basina kirilan kaya¢ miktarini

artirir. Kullanimi kolay ve giivenli olup, sert kaya¢ formasyonlari i¢in uygundur [14].

Sekil 3.2: Ocakta kullanilan emiilsiyon patlayici [14].

Incelenen ocakta yemleme olarak emiilsiyon tip patlayict kullanilmaktadir. ANFO ve

ana sarj emiilsiyon tek bagsina patlayicit olarak sarj edilememektedir, ancak bir




yemleme ile birlikte sarji miimkiindiir. Yemleme patlayic1 kapsiile duyarlidir ve
ANFO’yu tetiklemek ve patlatma islemini baslatmak i¢in kullanilmaktadir. Yemleme
olarak kullanilan emiilsiyon tip patlayicilar, orta seviyede gaz ve duman hacmine
sahiptir. Ocakta kapsiile duyarli yemleme patlayici olarak Nitromak tarafindan iiretilen
Powermite adli iiriin kullanilmaktadir. Yogunluklari 1,10 — 1,12 g/cm® olup, suya kars1
direnglidir. Powermite 50 — 90 mm arasindaki caplarda ve farkli agirliklarda

iiretilebilmektedir. (Sekil 3.3).

Sekil 3.2: Powermite kapsiile duyarli emiilsiyon patlayici.

Powermite patlayici negatif oksijen dengesine sahip olup, atim sonrasi 6liimciil NOy
gazlarinin ¢gikmasini olanaksiz kilmaktadir. Ocakta kullanilan tiim patlayicilarin

ozellikleri Cizelge 3.1°de verilmistir [15].

Cizelge 3.21: ANFO ve emiilsiyon tip patlayicilarin 6zellikleri.

ANFONIT NOBELEX 6000 POWERMITE

Yogunluk (g/cm?) 0,77 - 0,82 1,25-1, 28 1,10-1,12
Enerji (MJ/kg) 3,90 3,00 3,6
Gaz Hacmi (It/kg) 974 1015 930
Patlatma 2565 2049 2423
Sicakligr (°C)

VOD (m/s) 2000 — 4400 4500 — 4800 5300
Suya Direng Yok Miikemmel Miikemmel
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3.3 Atesleme Sistemi

Atesleme sistemleri patlatmanin emniyetli bir sekilde gerceklesebilmesi i¢in 6nem arz
etmektedir. Mevcut operasyonel sartlar goz onlinde bulundurularak farkli atesleme
sistemleri gelistirilmistir. Atesleme sistemleri 2 grupta incelenebilir: elektrikli ve
elektriksiz (NONEL) atesleme sistemleri. Elektrikli atesleme sistemlerinin is
kazalarina ve ciddi yaralanmalara neden olmasindan dolay1 glinlimiizde genellikle
elektriksiz atesleme sistemlerinden olan elektriksiz kapsiil (NONEL) kullanilmaktadar.
Atesleme ile NONEL tiipii icinde olusan sok dalgasinin hiz1 yaklasik olarak 2100
m/sn’dir. Bu sok dalgasi tlipe zarar verecek giigte degildir. Sok dalgas1 ancak kapsiile
ulaginca kapsiilii patlatabilir [10].

Akdaglar Ocagi patlatma islemlerinde gecikmeli kapsiil olarak Nitromak Dyno Nobel
elektriksiz kapsiil kullanilmaktadir. Detonatorlerin 20 farkli gecikme siiresi
bulunmakta olup, siklikla uygulanan yiizey gecikmesi ve delik i¢i gecikme sirasiyla
25 ve 500 ms’dir (Sekil 3.4). Ayrica 17, 42, 67, 109 ms ylizey gecikmeli detonatorler
de mevcuttur. Sok tiip ¢ift katmanli olmasindan dolay1 disardan gelebilecek etkilere
kars1 dayaniklidir. Kapsiil kovant malzemesi aliiminyum olup tiip uzunlugu 15

metredir. Ayrica kapstiller No 8 tahrip giiclinde tiretilebilmektedir.

Sekil 3.3: Elektriksiz kapsiil.
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3.4 Patlatma Parametreleri

Agik ocak igletmelerinde basamak patlatmalar1 yaparken verimli bir patlatma elde
edilmek icin géz Oniinde bulundurulmasi gereken faktorler patlatma parametreleri
olarak adlandirilmistir. Patlatma parametrelerinin optimum degerde segilmesi
patlatma verimini dogrudan etkileyecek ve en az maliyet ile en etkili patlatmanin
yapilmasini saglayacaktir. Bu parametreler kontrol edilebilir ve kontrol edilemeyen
olarak ikiye ayrilabilir. Kontrol edilebilir parametreler, delik ¢api, delik boyu, alt
delme, delik egimi, sikilama boyu, sikilama malzemesi, basamak yliksekligi, delik
diizeni ve dilim kalinlig1 olarak siralanabilir. Kontrol edilemeyen parametreler ise
jeolojik durum, malzeme dayanimi ve ozellikleri, yapisal siireksizlikler (faylanma),
hava sartlari, su varligi olarak siralanabilir [9]. Patlatma islemi i¢in hazirlanan, Akdag

ocagina ait basamak goriintiisii Sekil 3.5’te sunulmustur.

Sekil 3.4: Ocak basamaklarinin genel goriiniimii.

3.4.1 Delik cap (dn)

Delik capt ise dn ile ifade edilmektedir. Uygun par¢a boyutuna sahip malzeme
hazirlamak i¢in goz onlinde bulundurulmasi gereken bir parametredir. Ayrica delik
capmin uygun secilmesi yer sarsintisi agisindan da 6nem arz etmektedir. Kayag
sertligine bagl olarak biiylik ve kiigiik delik ¢aplart secilmektedir. Sert ve ¢atlaksiz
kayaglarda ¢alisilirken delik ¢ap1 daha kiiciik bir degerde olmalidir. Yumusak ve orta
sertlikteki ¢ok catlakli kayaclarda ise delik ¢ap1 daha biiyiiktiir. Calisilan ocakta delik
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cap1 89 mm’dir. Temel olarak, delik capinin kiiciilmesi delme-patlatmanin maliyetini
artirmaktadir. Delik ¢ap1, ocaklarda kullanim uygunluguna gore 51, 64, 76, 89, 102,
127 ve 152 mm olabilmektedir.

3.4.2 Dilim kalinhg (B)

Sekil 3.6’da goriildiigii gibi B, dilim kalinligini temsil etmektedir. Dilim kalinliginin
optimum degerinden biiyiik veya kii¢iik olmas1 olumsuz sonuglar dogurabilmektedir.
Olmasi gerekenden fazla dilim kalinliklarinda tas (kaya) savrulmasi, gaz ¢ikisi ve hava
soku gibi olumsuzluklar goriilebilir. Patlatma sonucu olusan gazlar kayaci etkili bir
sekilde kirmak ve yerinden oynatmak i¢in ¢ok fazla direngle karsilasir. Sonug olarak
enerjinin bir kismi sismik hale doniisiir ve titresimler yogunlasir. Ayrica topuk
olusumu, zay1f pargalanma, delik i¢inde olusan enerjinin delik hattinin arkasi yoniinde
harcanmasi gibi olumsuzluklar da goriilebilir. Diger yandan olmasi gerekenden daha
kiigiik dilim kalinliklarinda ise patlatma sonucu olusan gaz basinci, enerjisini yeterince
kayaca uygulayamadan deligi terk eder. Parcalanmis kayaci iter ve kontrolsiiz bir

sekilde firlatir. Kaya savrulmasina ve giiriiltii artisina neden olur [16].

Delik ¢apinin sabit tutuldugu farkli sertlikteki formasyonlarda kayag sertligi artik¢a
dilim kalinlig1 azalir. Yumusak kayaglarda daha biiyiik bir dilim kalinlig: segilirken,
daha sert kayaglarda koparmay1 saglayabilmek i¢in daha kii¢lik degerlerde segilir.

Dilim kalinligin1 hesaplamak i¢in ¢ok sayida formiil onerilmistir, ancak elde edilen
degerler temelde kaya kiitlesinin 6zelliklerine bagli olarak delik ¢apinin 25 — 40 kati
arasindadir [16].
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B: Dilim kalhinhigs

5: Delikler arasi mesafe
T: Sikulama mesafesi

H: Basamak yiiksekligi
u: Alt delme
L: Delik boyu
dh: Delik capa

h
(89 mm})

Sekil 3.4: Temel patlatma tasarima.

Dilim kalinhig1 farkli arastirmacilar tarafindan teorik olarak hesaplanmistir.
Langefors/Kihlstrom tarafindan gelistirilen denklemde maksimum dilim kalinlig1 (m)
patlayict madde 6zelligine, sarj konsantrasyonuna (lv), delik egitimi diizeltme faktorii
(R1) ve kaya diizeltme faktoriine (Rz) baghdir [10]. Farkli patlayici maddeler igin

kullanilan formiiller sirasiyla (dinamit, emiilsiyon ve ANFO) asagida verilmistir:

Biaks = 147 \J1, X Ry X R, (3.1)
Biaks = 145 /1, X Ry X R, (3.2)
Biaks = 1,36 /1, X Ry X R, (3.3)

Burada sarj konsantrasyonu (lp) delik capina bagl olarak degismekte olup Cizelge

3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.4: Delik ¢ap1 — sarj konsantrasyonu.

Delik Cap1 (mm) 51 64 76 &9 102 127 152
ANFO, kg/m 1,6 2,6 3,6 5,0 6,5 10,1 14,5
Emulite 150, kg/m 2,3 3,7 5,0 7,1 9,3 - -

Bulk Emulite, kg/m 2,4 3,9 5,3 7,5 9,9 15,3 21,9

Dynamex M, kg/m 2,6 4,0 5,6 7,8 10,2 - -
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R1 ve Ry degeri ise sirastyla delik egimi ve kaya sabitine karsilik gelen degerlerdir ve
Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’ten segilir. Delik egimi arttik¢ca Rj degeri yiikselmektedir.
Cizelge 3.4°te 0,4 degeri orta sertlikte bir kayaci temsil etmektedir ve R» degeri orta

sert kayaca karsilik olarak 1,0 uygulanir.

Cizelge 3.4: Farkli delik egimlerine gore Ry degerleri.

Delik Egimi  Dik 10:1 5:1 3:1 2:1 1:1

R1 0,95 0,96 0,98 1,00 1,03 1,10

Cizelge 3.4: Farkl kaya sabitleri i¢in Rz degeri.

C 0,3 0,4 0,5

R> 1,15 1,00 0,90

3.4.3 Delikler aras1 mesafe (S)

Delikler aras1 mesafe degeri, dilim kalinlig1, delikler arasi gecikme siiresi ve atesleme
sirasi ile birlikte hesaplanir. Delikler aras1 mesafenin olmasi gerekenden daha az bir
degerde uygulanmasi asir1 parcalanma, yiizeysel kirilmalar, delik Onlerinde biiyiik
blok olusumlar1 ve topuk olusumlar1 gibi problemlere neden olur. Bunun aksine
delikler arasi mesafenin optimum degerinin altinda secilmesi ile delikler arasinda
yetersiz kirilmalar, zayif parcalanma, yeni basamagin ¢ikintili ve diizensiz olmasi gibi
problemler goriilebilir. Basamak patlatmalarinda genellikle kare patlatma paterni
kullanilir. Bununla birlikte patlatma sonucu olusan enerjinin optimum dagilimini
saglamak, atesleme diizenini ve kirilma yoOniinii tasarlarken daha fazla esneklik
saglamak acisindan en etkili olan ses-bes patlatma diizeni de kullanilir. Kare delik

diizeninde dilim kalinlig1 - delikler aras1 mesafe orani teorik olarak 1’dir.

Calisilan ocakta atesleme diizeni ses-bes seklindedir (Sekil 3.7). Delikler aras1 mesafe
dilim kalinlig1 gbz oniinde bulundurularak farkli degerlerde segilebilir. Verimli bir
par¢alanmanin S/B oraninin 1,25 civarinda oldugu durumlarda gergeklestigi kabul
edilir. S/B orani1 genel olarak enerji dagilimini ortaya koymaktadir [17]. Patlatma
sonucunda ince taneli bir parcalanma istenirse bu oran 1,25’ten kiigiik, iri taneli bir

parcalanma istenirse 1,25 ten biiyiik bir deger olacak sekilde ayarlanmalidir.
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S=1,25 xB (3.4)
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Sekil 3.4: Ocakta uygulanan 6rnek delik atesleme diizeni.

3.4.4 Sikilama mesafesi (T)

Sikilama mesafesi “T” simgesi ile gosterilir. Delik icine patlayici sarj1 yapildiktan
sonra patlamanin verimli olmasi i¢in delik agzinin sikilanmasi gerekmektedir.
Sikilama, patlatma sonucu olusan gazlar1 hapsetmek i¢in delik sarjinin iizerine inert
(at1l) malzemenin doldurulmasi islemidir. Pargalanma siirecini iyilestiren bir iglemdir.
Eger sikilama iglemi yetersizse, patlatma sonucu olusan gazlar atmosfere zamanindan
once cikarak hava soku ve kaya firlamasi gibi olumsuzluklara neden olacaktir. Diger
taraftan, sikilama boyu normalden fazla ise bu kez de yer sarsintisinda bir artig
goriilecektir [16]. Sekil 3.8’de patlayicit sarjindan sonra yapilan sikilama islemi

goriilmektedir.

Sikilama mesafesini belirlemek i¢in kullanilacak malzemenin tiirii, boyutu ve sikilama
kolonunun uzunlugu dikkate alinmalidir. Patlatma deliklerinin yakininda
bulunmasindan dolay1 delik atiklarinin sikilama malzemesi olarak kullanilmasi yaygin
bir durumdur. Kaba kdseli malzemenin sikilama i¢in daha etkili oldugu ve nem igerigi
diistiriildiiglinde kaya firlamasina kars1 direng olusturdugu diisiiniilmektedir. En etkili
stkilama malzemesi, ebad1 delik ¢apinin (dn) 1/17 ile 1/25°i arasinda degisen parca
boyutlariyla elde edilir. Yapilan bir arastirmada, 1/25 di ¢apinda sikilama malzemesi
kullanilarak sikilama uzunlugunun % 41’e kadar azaltilabilecegi tespit edilmistir.
Pratikte sikilma mesafesi kayacin durumuna gore 20 dn ile 60 dn arasinda
degismektedir. Eger miimkiinse, hava soku, kaya firlamasi, kesme (cut-off) ve kirilma

sorunlarint 6nlemek i¢in 25 dn’den daha uzun bir sikilama uygulanmalidir [16].
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Sekil 3.4: Agrega ocaginda sikilama iglemi.

3.4.5 Basamak yiiksekligi (H)

H, basamak yiiksekligidir. Basamak yiiksekligi parametresinin dilim kalinligina orani
(katilik oran1) bu parametreyi daha anlamli hale getirmektedir. Katilik orani ¢ogu
arastirmaci tarafindan patlatma verimliligini etkileyen 6nemli bir parametre olarak
degerlendirilmistir. Sekil 3.9’de katilik oran1 kavrami gorsel olarak verilmistir. Katilik
orani Ozellikle iki ve iizeri degerlerine ¢iktig1 takdirde, patlatilacak kisim uzun bir

kolan halini alacak ve daha kolay bir kirilma iglemi gerceklesecektir.

(1]

Sekil 3.4: Katilik oran1 kavraminin sekilsel gosterimi.
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Diger yandan, bu oran ikinin altina diistiigiinde, dilim kalinlig1 kiitlesecek ve kirilmasi
zorlasacaktir. Cizelge 3.5’te, Konya ve Walter tarafindan yapilan bir calismada katilik
oran1 parametresinin patlatma sonuclarina etkisi verilmigtir. Konya ve Walter
patlatmanin olumsuz etkilerini de goz Oniinde bulundurarak; katilik oranmi icin 3
degerini tavsiye etmis ve bu degerin 2’nin altina dilsmemesi gerektigini vurgulamistir.

[18].

Cizelge 3.4: Katilik orani parametresinin patlatma verimliligine etkisi [18].

Katilik Kaya Yer

Parcalanma Hava Soku Yorumlar
Orani Firlamas1  Sarsintisi
Asirt arka sokiim ve ayna
1 Koti Asirt Asirt Asirt  taban (tirnak) problemi. Atim
yeniden tasarlanmali.
) Orta Orta Orta Orta  Miimkiinse atim yeniden
tasarlanmali.
C . .. .. .. Cevresel etki ve pargalanma
3 Iyt Iyt Iyt Iyt acisindan basaril1.
H/B oraninin 4’iin {izerine
4 Miikemmel Miikemmel Mikemmel Mikemmel ¢ikarilmasinin  saglayacagi

bir fayda yok.

3.4.6 Alt delme (U)

Patlatma parametrelerinden bir digeri ise alt delme (U) yani delik taban payidir. Alt
delme, patlatma sonucunda tirnak (topuk) olusumu problemlerinin goriilmemesi ve
patlatmanin verimli olarak gerceklesmesi i¢in uygulanmaktadir. Oloffson’a gore alt
delme mesafesi teorik olarak maksimum dilim kalinliginin 0,3 katidir [19]. Bu deger
daha sert kayaglarda ve zor kirilan topuklarda 0,4-0,5; daha yumusak ve kolay kirilan
topuklarda 0,1-0,2 araliginda olmaktadir. Ayrica delik egimi azaldik¢a alt delme
mesafesinin de arttirilmast gerekmektedir. Alt delmenin uygulanmadigi durumlarda
tirnak olusumu goriilecek, ikinci bir patlatma islemi gerekecek ve bu da maliyetlerin

artmasina sebep olacaktir.

Alt delme uzunlugu optimum degerinin altindaysa basamak zemin seviyesinden
tamamen koparilamayacaktir. Alt delme uzunlugu optimum degerinin iizerinde
oldugunda ise delme ve patlatma maliyetlerinde artig, titresim seviyesinde artis,

basamagin iist kisimlarinda asir1 parcalanma ve delme sorunlarinda artis goriilebilir.
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3.4.7 Delik boyu (L)

L, delik boyunu temsil etmektedir ve egimi 90° olan delikler i¢in basamak yiiksekligi
ile alt delme uzunlugunun toplamidir. Dilim kalinlig1 ile dogru orantili olacak sekilde
secilmelidir. Dilim kalinliginin artis1 ile topuklarda olusacak fazla yiik, alt delme
miktarinin arttirilmasiyla yani delik boyunun artirilmasiyla hafifletilebilecektir.
Boylelikle patlatma sonucu topuk olusumu probleminin Oniine gecilecektir. Delik
boyunun artig1 ayni zamanda patlayici sarj miktarinin da artist anlamina gelmektedir.

Delik boyunun uzun olmasi durumunda delik tabanca (DTH) deliciler tercih edilebilir.

Sekil 3.10°da patlatma operasyonu sonrasi yigin ve basamak goriilmektedir.

Sekil 3.4: Patlatma operasyonu sonrasi basamak goriiniimii.
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4. YER SARSINTISI OLCUMLERI

Patlatma kaynakli ¢cevresel etkilerin en 6nemlisi patlatmak kaynakli yer sarsintilaridir.
Ciinkli patlatmanin diger etkilerine kiyasla daha genis etki alanina sahiptir. Yer
sarsintist  Ol¢iimleri ile patlama kaynakli titresimlerin en aza indirilmesi

amaclanmaktadir.

4.1 Olciim Cihazlan

Yer sarsintist Olglimleri i¢cin 3 bilesenli Instantel Micromate sismograflar
kullanilmakta olup Sekil 4.1°de goriildiigii lizere bu bilesenler bir jeofon, kayit cihazi

ve mikrofondur.

Sekil 4.1: Instantel Micromate sismograf [20].

Jeofon diisey, boyuna ve yanal olmak {izere 3 eksenli 6l¢iim yapmaktadir. Kayit cihazi
ise jeofon tarafindan 3 eksenli olarak olgiilen maksimum parcacik hizlarini (ppv)

kaydeder ve bileske maksimum parcacik hizini (pvs) verir.

Sismograflar, 0.127 — 254 mm/s araliginda degisen pargacik hizim
kaydedebilmektedir. Ayrica sismografin frekans aralig1 2 — 250 Hz, hava soku 6l¢tiim
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aralig1 ise 88 — 148 dB’dir [20]. Elde edilen veriler ise Blastware yazilimi araciligiyla

bilgisayara aktarilarak incelenir.

Bu tez kapsaminda, kullanilacak denklemler icin gerekli olan mesafe parametresi iki
farkli el tipi GPS cihaziyla dlgiilmiistiir. Bu GPS cihazlar1 patlatmanin gerceklestigi
nokta ile 6l¢iim istasyonu arasindaki mesafeyi tayin etmek icin kullanilmustir. iki farkl
cihaz kullanilmasindaki amag¢ hata miktarin1 azaltmak ve daha kesin bir 6l¢lim
yapmaktir. Kullanilan GPS cihazlar1 sirasiyla Garmin eTrex 20x ve Magellan

Exlporist 310’dur (Sekil 4.2).

Sekil 4.1: Mesafe 6l¢limii i¢in kullanilan el tipi GPS cihazlari.

4.2 Olgiim Verileri ve istatistikleri

Calisilan ocakta toplamda 95 atim izlenmis olup elde edilen maksimum pargacik hizi
verileri kayit altma almmistir. izlenen atimlara ait istatistiksel veriler Cizelge 4.1°de
verilmigtir. Cizelgede Olgiilen patlatma tasarim parametreleri ve titresim verileri
birlikte sunulmustur. Atim yapilmadan 6nce sismograf ve mikrofon kayit cihazina
Sekil 4.3’de goriildiigii gibi baglanmakta olup, jeofon atim yoniinde olacak sekilde
zemine iyice sabitlenmeli ve mikrofonun yonii hava sokunun gelecegi tarafa dogru
cevrilmelidir. Bdylelikle daha kesin sonuglarin elde edilmesi saglanmaktadir.
Akdaglar tas ocaginda patlatma kaynakli yer sarsintist 6l¢imii i¢in ¢alisma yapilan

basamaklara ait bir gorsel Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.2: Caligsma yapilan basamaklardan bir goriiniim.
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Cizelge 4.2: Izlenen atimlara ait istatistiksel veriler.

Degisken Minimum Maksimum Deglslvm Ortalama Standart
Arahgi Sapma
B (m) 1,49 4,00 2,51 2,30 0,371
S (m) 2,13 5,00 2,87 2,74 0,378
T (m) 1,80 6 4,2 2,85 0,907
H (m) 3,50 14 10,5 7,56 2,025
U (m) 0 1 1 0,55 0,197
S/B (m) 0,75 1,66 0,91 1,19 0,162
H/B (m) 1,31 5,88 4,58 3,34 0,993
D (m) 27 400 373 137,18 72,162
W (kg) 14,92 279,81 264,89 68,73 48,509
pbv 1,72 32,79 31,07 7,17 5,647

(mm/s)

B: Dilim kalinligi, S: Delikler aras1t mesafe, T: Sikilama mesafesi, H: Basamak
yiiksekligi, U: Alt delme, W: Maksimum patlayici sarji1, D: Titresim 6l¢iim mesafesi,
ppv: En yiiksek par¢acik hizi, izlenen atim sayisi (n): 95.
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5. KLASIK YER SARSINTISI TAHMIN DENKLEMLERI

Patlatmadan kaynaklanan yer sarsintisinin konut ve diger tip yapilar tizerindeki etkileri
konusunda hem A.B.D.’de hem de diger iilkelerde birgok arastirmalar yapilmistir.
Yapilan bu arastirmalar sonucunda 6l¢ekli mesafe yaklasimlari kullanilarak farkli

Olcekli mesafe denklemleri gelistirilmistir.

Giliniimiizde en ¢ok kullanilan 6l¢ekli mesafe ile ppv tahmini USBM denklemi
kullanilarak yapilmakta olup, bunun yani sira regresyon analizine dayali tahmin
denklemleri de kullanilmaktadir. Yapilan bu c¢alismada, 6l¢ekli mesafe denklemi ve
cok degiskenli regresyon analizine dayali tahmin denklemi, klasik yontemler olarak
adlandirilmis olup; bu yontemlerle elde edilen tahmini pargacik hizi degerleri, modern

tahmin yontemleri ile elde edilen parcacik hiz1 degerleri ile karsilagtirilmistir.

5.1 USBM Olcekli Mesafe Kavrami ve USBM Olcekli Mesafe Denklemi

Yer sarsintist tahmini i¢in bir model gelistirmeye yonelik ilk girisim A.B.D.
Madencilik Biirosu (USBM) ve Crandell tarafindan gergeklestirilmistir. Bu modele
gore, maksimum parcacik hizi temelde gecikme basina kullanilan sarj miktar1 ve
mesafe olmak iizere iki faktore dayalidir [21]. Mesafe ve sarj miktarinin orani 6lgekli
mesafeyi (SD) verir. Giiniimiizde en ¢ok kullanilan 6lgekli mesafe yaklagimlarindan
biri asagida verilmis olan USBM modeline ait 6l¢ekli mesafe yaklasimidir. Burada D
patlatma alani ile titresim Ol¢iim istasyonu arasindaki mesafe (m), W gecikme basina
maksimum sarj miktaridir (kg) [22]. Delikler arasi gecikmenin 8 ms’den fazla olmasi
durumunda deliklerin farkli zamanda patladig1 kabul edilmektedir [23].

SD = (5.1)

s

Olgekli mesafe ile en yiiksek pargacik hizi degerleri arasindaki regresyon analizi

asagida verilmis olan tahmin denklemini olusturur.

D
ppv =K (\/_W)ﬁ (5.2)
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Denklemin katsayilar1 olan K ve B ayn1 zamanda saha sabitleri olarak adlandirilir. Bu
sabitler patlatma yapilan sahaya ait jeolojik ve teknolojik faktorler tarafindan

belirlenirler.

5.1.1 Denklem katsayilarimin bulunmasi

Yapilan bu ¢calismada USBM o6l¢ekli mesafe denklemi ile ppv tahmini yapildigindan
saha sabiti olarak K ve B degerleri bulunmus, grafiksel olarak da gosterilmistir. K ve
B degerleri SD ve ppv degerleri arasinda olusturulacak korelasyon grafigi ile
bulunabilmektedir. Bunun i¢in korelasyon grafiginin eksenleri logaritmik olarak
ayarlanmali, x eksenine dlgekli mesafe (SD), y eksenine ppv (maksimum parcacik
hiz1) yerlestirilmelidir [24]. Sekil 5.1°de goriildiigii iizere ¢izilen dogrunun dikey

ekseni kestigi nokta K sabitini, dogrunun egimi ise  katsayisini1 vermektedir.

PPV = K (SD)#
Ire PPV = i (K — 5 1w (SD)

Log (PPV)

Log (Olcekli Mesafe)

Sekil 5.1: Ppv denklemi grafigi [24].

5.1.2 Saha icin USBM denkleminin olusturulmasi

Patlatma sonrasi izlenen atimlar sonucunda toplanan veriler arasinda (SD-ppv) yapilan
korelasyon grafigi ile USBM denklemi olusturulmustur (Sekil 5.2). Calismanin
yapildig1 ocakta 95 farkli atim izlenmis ve degerler kayit altina alinmistir. Elde edilen
bu degerlerden 69 adedi secilerek USBM denklemi bu atimlar {izerinden
olusturulmustur. Geriye kalan 25 atim verisi ise USBM denklemini test etmek i¢in
kullanilmistir. Buna gore elde edilen USBM denklemi asagida verilmistir. Denklemin

korelasyon katsayis1 0,80 degerinin tlizerindedir.
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PPV = 117.4(D/\W)~10% (5.3)

USBM Denklemi
100
. . "
g - .
E 1 0@ °
2 o
= y = 117,4x1.09 @_.
R? = 0,686 o8 W
L4 o
°
1
1 10 100
SD (m/kg"?)

Sekil 5.11: USBM o&l¢ekli mesafe denklemi grafigi.

5.2 Olgekli Mesafeye Dayali Diger Tahmin Modelleri

USBM ol¢ekli mesafe denklemine ek olarak farkli aragtirmacilar tarafindan 6nerilen
Olgekli mesafe denklemleri de incelenmistir. Bu denklemlerden Langefors-Kihlstrom,
Ambraseys-Hendron ve Indian Standards denklemleri tipki USBM denklemi gibi
Olcekli mesafeye dayali istel tahmin denklemlerindedir. Bu denklemler ile yukarida
belirtilmis olan USBM denklemleri karsilastirilarak hangi denklemin daha giiglii

oldugu bilgisine ulagilmaya calisilmistir.

Incelenen denklemlerden ilki Langefors-Kihlstrom 6lgekli mesafe denklemidir. Tipki
USBM odlgekli mesafe denklemi gibi SD ve ppv arasinda bir korelasyon grafigi
olusturulmus ve x ve y eksenleri logaritmik olarak ayarlandiktan sonra grafigin egrisi

iissel olarak secilerek Sekil 5.3°te goriilebilecegi iizere Ol¢ekli mesafe denklemine
ulagtlmistir. Burada SD degeri f % degerine esittir [25]. Denklemdeki diger sabitler

ise USBM denklemindeki gibi grafigin denklemi ile ulasilan degerlerdir. USBM
denkleminde 0,686 olarak bulunan R? denklemi bu denklemde 0,60 seviyelerinde
gerceklesmistir. USBM denkleminin Langefors-Kihlstrom 6l¢ekli mesafe denklemine
gore daha yiiksek bir R? degerine sahip olmasi, USBM 6l¢ekli mesafe denkleminin

ppv degerini tahmin edebilme yeteneginin daha fazla olacagi anlamina gelmektedir.
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Denklemin genel formu esitlik 5.4’te verilmistir. Denklemin katsayilar1 Sekil 5.3’te

goriildigi gibidir.
w B
prv = K( |5773) (5.4)
Langefors-Kihlstrom Denklemi
100
y =43,098x 12988
R2=0,6071
: o
£ °e,.
: 10 ° .Q..
0N o
So o
o
1
0 1 10
SD (kg/ml,/3)1/2

Sekil 5.2: Langefors-Kihlstrom 6l¢ekli mesafe denklemi grafigi.

Kullanilan diger 6l¢ekli mesafe denklemi de Ambraseys-Hendron denklemidir. Bu

yaklasimda kiip kok 6l¢ekli mesafe kullanilmaktadir. Denklemin genel formu agagida

esitlik 5.5°de gosterilmistir [26]. Bu denklem de daha 6nce anlatilan iki denklem ile

ayni sekilde olusturulmustur. Elde edilen denkleme ait grafik ve denklemin K ve B
katsayilar1 Sekil 5.4’te verilmistir. Bu denklem i¢cin de USBM denklemi gibi 0,70

seviyelerine yakin bir R? degeri elde dilmistir.
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Ambraseys-Hendron Denklemi
100
e | ®
~ [ J
E L )
e @
E 1 )
2 oo 8%
=" ol
y=270,86x12 ii’ﬂ."--‘.‘.'.,.'
R2 =0,7062 ”® o
1
1 10 100
SD (m/kg!?3)

Sekil 5.24: Abraseys-Hendron dl¢ekli mesafe denklemi grafigi.

Indian Standards denkleminin genel formu asagidaki esitlik 5.6’da gosterilmektedir
[27]. Denklemi olusturmak amaciyla kullanilan grafik Sekil 5.5’te verilmektedir.
Grafikten de anlagilacag iizere R? degeri 0,61 seviyelerindedir. Korelasyon katsayist
(R) ise 0,78'dir.

w2/3

D

ppv = K. ( % (5.6)

Indian Standards Denklemi
100

y = 43,098x0-:9741
R2=10,6071

10

ppv (mm/s)
°
Y

0,0 0,1 1,0 10,0

SD (kg?/3/m)

Sekil 5.2: Indian Standard 6l¢ekli mesafe denklemi grafigi.
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Olgekli mesafeye dayali tahmin denklemlerinden sonuncusu ise CMRI 6l¢ekli mesafe
denklemidir. Diger denklemlerden farkli olarak bu denklemde grafik olustururken
eksenler logaritmik duruma getirilmez. Ciinkii denklem dogrusal bir denklemdir.
Denklemin genel formu esitlik 5.7°de gdosterilmektedir [28]. CMRI denklemine ait
grafik Sekil 5.6’da sunulmus olup, denklemin katsayilari olan K degeri 59,47, n degeri

ise 2,48 olarak hesaplanmustir.

VW
ppv =n + K(T) (5.7)
CMRI Denklemi
40
35
® | e

R e o — e E S — T
~ e T
£ 5 "
E ol e °
e

y=159,456x +2,4873

10 ~
i a- . R?=0,4628

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6
SD (kg!/2/m)

Sekil 5.2: CMRI 6l¢ekli mesafe denklemi grafigi.

Davies ve digerleri tarafindan gelistirilen denklemde ise bir Olgekli mesafe
sunulmadig1 igin denklem ¢ok degiskenli regresyon analizi yapilarak bulunmustur. R?
degeri 0,70 civarinda bulunarak USBM denklemi ile elde edilen degerle neredeyse

ayni seviyededir. Elde edilen bu sonuglar1 gore regresyon denklemi su sekilde yazilir:

— 233,35 n—-1,1261470,416
ppv = 10 D w (5.8)

USBM ve diger 6l¢ekli mesafeye dayali denklemler yukarida analiz edilmistir. USBM
denklemi diger denklemlerin ¢ogundan daha yiiksek bir korelasyon degerine sahiptir.
USBM denklemi en fazla kullanilan ve nisbi olarak arastirmacilar tarafindan en
giivenilir bulunan denklemlerden biridir. Bu tez kapsaminda bundan sonraki
incelemelerde, 6l¢ekli mesafeye dayanan tahmin denklemi olarak USBM denklemi

kullanilacaktir.
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5.3 Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Arastirma kapsaminda Sl¢ekli mesafe denklemlerine ek olarak ppv tahmini i¢in birgok
degiskenli regresyon denklemi gelistirilmistir. Bir veri seti i¢in ¢ok degiskenli
regresyon analizi farkli yontemlerle yapilabilmektedir. Yapilan bu c¢alismada
regresyon analizi SPSS yazilim1 kullanilarak, “enter” metodu ile olusturulmustur. Bu
metoda gore, bagimsiz degiskenler bir biitiin olarak tek bir adimda islenmekte,
dolayisiyla elde edilen regresyon denklemi girdi parametrelerinin tiimiinii
icermektedir. Denklem yoluyla tahmin edilecek olan bagimsiz degisken parcacik

hizidir [29].

5.3.1 Cok degiskenli regresyon denkleminin olusturulmasi

SPSS yaziliminda, bagimsiz degiskenler S/B, H/B, SD olarak segilirken, en yliksek
parcacik hizi (ppv) bagiml degisken olarak se¢ilmistir. Delikler aras1 mesafe (S) ve
basamak yiiksekligi (H) oransan olarak ifade edildiginden bu parametreler ayrica
denkleme katilmamistir. Yine aymi sekilde, oOl¢ekli mesafe parametresi (SD),
formiilasyon olarak patlatma noktasi ile 6l¢iim istasyonu arasindaki mesafeyi (D) ve
gecikme basina maksimum sarj miktar1 (W) parametrelerini barindirdigindan bu iki
parametre de denkleme ayrica katilmamistir. Sonug olarak, elde edilen denklem

asagida verilmistir.

ppv = (—4,993) x S/B + (0,235) x H/B (—0,605) x SD + 22,685 (5.9)

Bu denklemin elde edilmesinde kullanilan katsayilar SPSS yazilimi1 kullanilarak elde
edilmis olup Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.31: Regresyon analizi katsayilari.

Model Standardize Edilmemis Standardize t Anlamlilik
Katsayilar Edilmis
Katsayilar
B Standart Beta
Sapma
1 Sabit 22,685 3,909 5,803 0,000
S/B -4,993 3,289 -0,139 -1,518 -0,134
H/B 0,235 0,531 0,040 0,443 0,659
SD -0,605 -0,075 -0,695 -8,011 -0,000
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Ayrica regresyona ait model 6zeti ve varyans analizi (ANOVA) de sirastyla Cizelge
5.2 ve 5.3’te verilmigtir. Yapilan analizde, kareler toplami degerlerinin regresyon
kismi1 bagh degiskenin aciklanan miktar1 hakkinda bilgi verirken; artik kismi ise model
ile bagimli degiskenin agiklanamayan degisim miktar1 hakkinda bilgi verir. Serbestlik
derecesi (df), istatistiksel olarak hesaplamada yer alan parametrelerin degisim
Ozgirligiinii ifade etmektedir. Karekdk ortalama ise kareler toplami degerinin
serbestlik derecesine orani ile elde edilmekte olup, degisimdeki dalgalanmay1 ifade
etmektedir. Cizelge 5.3’te de goriildiigii gibi regresyon ve artik kismin ortalama
karekdkleri birbirine oranlandiginda F degeri bulunmaktadir. F degerinin bir anlam
ifade etmesi icin, F'nin % 95 anlamlilik diizeyindeki tablo degerine bakilmalidir.
Fakat, SPSS yazilimi1 F’nin karsilik geldigi anlamlilik degerini yani p degerini
verdiginden tablodan deger okumaya gerek kalmamaktadir. Anlamlilik degerimiz
0,05’ten kiiciikse girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasinda bir farklilik oldugu sdylenebilir

[30].

Cizelge 5.32: Cok degiskenli regresyon modelinin 6zeti.

Ayarlanmig Tahmindeki
Model R - R? Standart Hata

1 0,716 0,513 0,490 3,99826
Bagimsiz degiskenler: H/B, S/B, SD

Cizelge 5.3: Varyans analizi sonuglari.

Model Kareler ~ 4f  Ortalama F Anlamhlik
Toplam1 Karekok
1 Regresyon 1093,741 3 364,580 22,806 0,000
Artik 1039,094 65 15,986

Toplam 2132,835 68

Bagimli degisken: ppv
Bagimsiz degiskenler: S/B, H/B, SD

Coklu regresyon modeli olusturulurken 69 Olglim verisini igeren bir veri seti
kullanilmigtir. Sekil 5.7°de kullanilan bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskene

(ppv) ait dlgiilen tiim degerler grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 5.3: Model olusturulurken kullanilan veri setine ait grafik.
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6. MAKINE OGRENMESi YONTEMI iLE OLUSTURULAN TAHMIN
MODELLERI

Giliniimiizde patlatma kaynakli yer sarsintis1 tahmini yapilirken, geleneksel tahmin
denklemlerine olan iistlinliiklerinden dolayr makine 6grenmesi yontemleri tercih
edilmeye baslanmistir. Makine 6grenmesi teknigi, tanimlanan verileri analiz etmek ve
basaril1 bir tahmin elde edebilmek i¢in programlanan algoritmalar1 kullanan bir yapay
zekadir. Miihendislik alninda kullanilan ¢ok farkli makine 6grenmesi yontemleri
mevcuttur. Yapilan bu tez calismasinda ii¢ farkli makine o6grenmesi yontemi
kullanilarak modeller olusturulmus ve bu modeller hem birbirleri ile hem de
geleneksel yer sarsintis1 tahmin modelleri ile karsilastiriimustir. {leri tahmin modelleri
gelistirmek i¢in, ANFIS (Uyarlamali A§ Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi), SVM
(Destek Vektor Makineleri) ve GPR (Gauss Siire¢ Regresyonu) teknikleri

kullantlmistir.

Modeller olusturulurken daha once de belirtildigi tizere S/B, H/B, SD parametreleri
delikler aras1 mesafe, dilim kalinligi, basamak yiiksekligi, ayn1 anda patlayan sarj
miktar1 gibi 6nemli patlatma parametrelerini i¢erdiginden input yani girdi olarak,
maksimum parcacik hizi ise (ppv) output yani ¢ikt1 olarak tanimlanmigtir. Belirtilen
girdi parametreleri istege bagli olarak artirilabilmekte olup, artisa bagli olarak modelin
karmagiklasacagi g6z onilinde bulundurulmustur. Optimum sayida parametre ile en

verimli modelin kurulmasi hedeflenmistir.

6.1 ANFIS

Son yillarda, literatiirde goze carpan c¢aligmalarin basinda yapay zekd ve esnek
hesaplama yontemleri bulunmaktadir. ANFIS metodu dogrusal olmayan problemleri
cozebilme, kullanim kolayligi ve hizli hesaplama gibi nedenlerden dolay:r tercih
edilmektedir. Giiniimiizde problem ¢6zmede bir¢ok arastirmaci tarafindan geleneksel
yontemlere alternatif olarak kullanilmaktadir. Yapilan bu calismada ilk asamada,

veriler ANFIS yontemi kullanilarak islenmis ve bir tahmin modeli olusturulmustur.
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ANFIS hem yapay sinir aglarin1 hem de bulanik mantik ilkelerini birlestiren Takagi-
Sugeno bulanik sistemine dayanan bir tiir sinir agidir. ilk olarak 1993 yilinda Jang
tarafindan gelistirilmistir [31]. Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemleri (FIS), tiyelik
fonksiyonu parametrelerini kullanir. Tek bir ¢iktiya yani output degerine dayali
bulanik IF-THEN kurallarin1 tanimlamay1 hedefler. Bunun i¢in hibrit bir 6grenme
algoritmasi ile birlikte en kiiciik kareler ve geri yayilim gradyan inig yontemlerinin bir

kombinasyonunu kullanir [32].

6.1.1 ANFIS genel yapisi

ANFIS, yap1 olarak, bulanik ¢ikarim sistemindeki if-then kurallari ile giris ve ¢ikisg
bilgi ¢iftlerinden olusur. ANFIS, tanimlanan problem i¢in olasi tiim kurallar1 ve
diizenlemeleri atayabilir veya arastirmacilarin  veriler yardimiyla kurallari

belirlemesine izin verir [33].
Temel Fuzzy ¢ikarim sitemi Sekil 6.1°de de goriildiigii gibi bes bloktan olusmaktadir:
e Bulanik if-then kurali i¢eren bir kural tabani,

e bulanik kurallarda kullanilan bulanik kiimelerin tiyelik fonksiyonlarini

tanimlayan bir veri tabani,
e kurallar lizerinde ¢ikarim islemlerini gergeklestiren bir karar verme birimi,

e kesin girdileri dilsel degerlerle eslesme derecelerine doniistiiren bir

bulaniklastirma arayiiz,

e cikarimin bulanik sonuglarini net bir ¢iktiya doniistiiren bir durulastirma

arayiizi [31].

Bilgi Tabani

Veri Tabani ” Kural Tabani

. J

Imﬂt' Bulaniklastirma Durulastirma —Output
Arayuzu Arayuzu

4~| Karar Verme Birimi |

Sekil 6.1: Fuzzy ¢ikarim sistemi [31].
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Literatiirde birkag tiir bulanik ¢ikarim 6nerilmektedir. Bulanik ¢ikarim tiirlerine ve if-
then kurallaria bagl olarak, cogu bulanik ¢ikarim sistemi ii¢ tipte siniflandirilir. Bu
caligmada olusturulan model Type-3 kullanilarak yapilmis olup, birinci dereceden iki
girigli ve iki kuralli, 6nciil ve sonu¢ bdliimlerinden olusan ANFIS Sugeno bulanik
modeli Sekil 6.2°de verilmistir. Buna gére kural tabaninin iki bulanik kural kiimesi
icerdigi varsayilmaktadir ki bu kiimeler iki girdi ve bir ¢iktidan olusan bir FIS’in eger-

o zaman (if-then) kuralina tabidir.
e Kural 1: Eger, x, A1 ve y,B1 ise, 0 zaman {1 = pix + qiy + 11
e Kural 2: Eger, x, A> ve y, Bz ise, 0 zaman f, = p1x + qiy + 12

Burada A1, Az, B1 ve Bz, x ve y girdileri i¢in tanimlanmis iiyelik fonksiyonlari; p1, qi,

11, p2, q2 ve 12 ¢ikis fonksiyonu parametreleridir [31].

énfu{KI’SI’m Sﬂnug Krsmr
e e
-~ Yo ™
HA HA
fi=pixc+qiy+r
ow o +ws S,
— f=—11— 2/
W, + w,
ph uh ) o
fEpactqay+r: =W fy W fs
X
X y

Sekil 6.1: Birinci dereceden iki girisli ve iki kuralli “Sugeno Bulanik Modeli” [31].

6.1.2 ANFIS katmanlan
Model olustururken, sahada elde edilen veriler yani girdi parametreleri (input) bir dizi
katmandan gecerek ¢ikti degerine (output) ulagmamizi saglamaktadir. ANFIS esdeger

mimarisi Sekil 6.3’te de goriildiigii gibi alt1 katmandan olugmaktadir.

Asagida verilen ANFIS katmanlarint gosteren sekilde goriildiigii gibi katmanlarda
bulunan diigiim noktalar1 statik ve dinamik olabilmektedir. Dairesel olan diigiim
noktalar statik iken, kare seklindeki diigiim noktalar1 dinamiktir yani uyarlanabilir ve

egitme esnasinda degisebilmektedir [34]. Ciktilar bu diigiimlerle ilgili parametrelere
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baglidir ve 6grenme kurali, 6nceden belirlenmis bir hata kriterini en aza indirmek igin

bu parametrelerin nasil degistirilmesi gerektigini belirtir [31].

Katmanlar
0 1 2 3 4 5
- A =
4 A
Xp /
L &
| A, ' 3 ‘
pa e R
- X2 )+
- ad p-—
-~ B4
e
x4 o \
A Y
e
~| B,
1l w; w; 1 I
Xp X4
w,f;

Sekil 6.1: Esdeger ANFIS mimarisi [35].

Jang’a gore ANFIS, 6 katmandan olugmakta ve su sekilde tanimlanmaktadir:

Katman 0, giris katmanidir. Her bir diigiimden alinan girig sinyali sonraki
katmanlara iletilir. Bu katmanda tiim parametreler 6nciil parametreler olarak
adlandirilir.

Katman 1, bulaniklastirma (fuzzification) katmanidir. Bu denklemde, p 4;

tiyelik fonksiyonunu temsil etmektedir.

0f = py, (x) (6.1)
Burada x, i diiglimiintin girdisidir ve Aj, bu diigiim isleviyle iligkili dilsel
etikettir (kiiciik, biiyiikk, vb.). Baska bir deyisle, 011 ; Amin lyelik

fonksiyonudur ve verilen x'in A; niceleyicisini karsilama derecesini belirtir

[31].

Katman 2, kural katmanidir. Bu katmandaki her diigiim, girdi degerlerinin
carpimini hesaplar ve yukaridaki denklemde oldugu gibi ¢ikt1 olarak iiriinii

Verir.

0z = w; = p, () X pp (), i=12 (6.2)
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e Katman 3, normalizasyon katmanidir. Cikti, 1. kuralin atesleme seviyesinin tim

kurallarin atesleme seviyesinin toplamina oranidir.

wj

3,1 L ?:1 w; (63)

Burada, w;, Katman 2’de hesaplanan i. kuralin atesleme seviyesidir.
e Katman 4, uyarlanabilir dii§iimlerden olusan bir katmandir. Bu katmandaki her
diigiim, ¢ok katmanl ileri beslemeli sinir aginin hata fonksiyonu kullanilarak

fonksiyon katsayilarinin uyarlandigi dogrusal bir fonksiyon hesaplar.

wif; = @;(Poxo + P1X1 + P2) (6.4)
pi degerleri, i = nt+1 olmak {izere, n sistemin input sayisidir (yani Katman
0’daki diiglim sayisidir). Bu ornekte, iki degisken (X; ve X:) oldugundan,
Katman 4’te ii¢ parametre (po, p1 ve p2) vardir ve w; Katman 3’iin ¢iktisidir.

e Katman 5, Katman 4'teki diiglimlerin net ¢iktilarinin toplami olan ¢ikti
katmanidir. Cikt1 su sekilde hesaplanir:
> @i = it (6.5)
- 2 Wi

Burada, w;f;, katman 4’teki i diiglimiiniin ¢iktisidir. Bulanik sistemin genel

ciktist ise kural sonuglarinin toplamidir.

ANFIS, ag1 egitmek i¢in hibrit bir 6grenme algoritmasi kullanir. Katman
1’deki parametreler i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilirken, Katman 4°teki
parametreleri egitmek icin en kiiciik kareler yaklagiminin bir varyasyonu

kullanilir [35].

6.1.3 ANFIS modelinin olusturulmasi

Yukarida da belirtildigi gibi, ANFIS 6grenmeyi ve adaptasyonu saglamak i¢in geri
yayilimli gradyan inis yontemiyle en kiigiik kareler yonteminin bir kombinasyonu olan
hibrit bir 6grenme algoritmasi kullanmaktadir. Yani ANFIS, yapay sinir ag1 6grenme
yontemlerini kullanarak sisteme aktarilan veri setlerinin sonucu bilinmeyen c¢ikti

degerlerinin tahmin modellerinin olusturulmasinda kullanilmaktadir.

Her seyden once, ANFIS ile bir model olusturulurken bir veri seti hazirlanmali ve

model olusturulmadan once elde edilen veri setinin egitme ve test verisi olarak
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ayrilmasi gerekmektedir. Genel olarak toplam verinin %60 - 70 kadar1 egitim igin

ayrilmakta, geri kalan veriler ise test asamasinda kullanilmaktadir.

Olusturulan model MATLAB yazilim1 kullanilarak elde edilmistir. Oncelikle egitme
verileri tanimlanarak modellemeye baslanmaktadir. Egitme verileri 3 girdi
parametresinden ve 1 ¢ikti parametresinden olugsmaktadir. Modelin girdi parametreleri
bagimsiz parametreler iken ¢ikti parametresi bagimli parametredir. Olusturulan bu
modelde kullanilan girdi ve ¢ikti parametreleri ¢ok degiskenli regresyon analizinde
uygulanan parametrelerle aynidir ve bunlar, delikler arasi mesafe — dilim kalinlig1
orani (S/B), basamak yiiksekligi — dilim kalinlig1 oran1 (H/B), 6l¢ekli mesafe (SD) ve
maksimum pargacik hizidir (ppv). Modele ait genel ANFIS mimarisi Sekil 6.4’te
sunulmustur. Girdi katmanindan sonra, ardisik olarak dort katman bulunmaktadir.
Bunlar, girdi iiyelik fonksiyonu, kural, ¢ikt1 iiyelik fonksiyonu ve ¢ikt1 katmanlaridir.
Kural sayisi1 girdi iiyelik fonksiyonu sayisina gore belirlenmektedir [36]. Girdi tiyelik
fonksiyonlariin ¢arpimi (2x2x2) sekiz kural olusturmustur. Cikti iiyelik fonksiyonu

tipi ise sabit (constant) olarak secilmistir.

input inputmf rule outputmf output

Logical Operations
and

. or

not

Sekil 6.1: Gelistirilen ANFIS mimarisi.

Olusturulan bu model ile bagimsiz test atimlari kullanilarak ppv tahmini
yapilmaktadir. Model icin hata kriteri olarak ortalama karekok hata (OKH)
kullanilmigtir ve her iiyelik fonksiyonu icin ayr1 ayri hesaplanmistir. Burada yi ve x;

sirasiyla tahmin edilen ve dlgiilen degerler, n ise 6rnekleme sayisidir.
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1 n
OKH = \[Ezhn(yi — x;)? (6.6)

Hazirlanan bu ¢alismada, 95 adet olan atim sayisinin 69’u egitme, geri kalan 26’s1 ise
test verisi olarak kullanilmigtir. Egitme ve test verisi yazilimda tanimlandiktan sonra,
ANFIS arayiiziinde her bir girdi i¢in iiyelik fonksiyonu sayis1 ve iiyelik fonksiyonu
tipi atanmugtir. Egitme islemine baglamadan 6nce, optimizasyon metodu “hybrid”, hata
toleranst sifir ve gevrim egitim sayis1 130 olarak secilmistir. Uyelik fonksiyonu sayist
deneme-yanilma yoluyla ayr1 ayr1 denenmis ve nihai olarak 2-2-2 olarak belirlenmistir.
Uyelik fonksiyon tipi, yazilimin bize sundugu 8 farkli iiyelik fonksiyonu tipinden en
diistik hata degerine sahip olan Sigmodial (tam simetrik) iiyelik fonksiyonu olarak
secilmigtir. Cizelge 6.1°de belirtilen diger fonksiyonlarla da modeller olusturulmus

ancak secilen fonksiyonun yakaladig1 basariy1 ulagamamastir.

Cizelge 6.1: Uyelik fonksiyonlarina ait hata degerleri.

Uyelik Fonksiyonu Tipi Matlab Kodu Hata Degeri
Uggen Uyelik Fonksiyonu trimf 3,39081
Yamuk Uyelik Fonksiyonu trapmf 3,12354
Can Sekilli Uyelik Fonksiyonu gbellmf 2,93418
Gauss Uyelik Fonksiyonu (tam simetrik) gaussmf 2,9796
Gauss Uyelik Fonksiyonu gauss2mf 3,10953
Pi Uyelik Fonksiyonu pimf 3,67426
Sigmodial Uyelik Fonksiyonu (tam simetrik) dsigmf 1,86605
Sigmodial Uyelik Fonksiyonu psigmf 1,86617

Olusturulan Sigmodial iiyelik fonksiyonuna ait girdi parametrelerinin grafigi Sekil
6.5’te verilmis, olusturulan model diisiik ve yiiksek olmak iizere iki dilsel degisken ile
kurulmustur. Sekilde verilen bu grafikler egitme islemi tamamlandiktan sonra elde

edilebilmektedir.

41



a)
17Di‘1§i‘1.l( Yiiksek
0.5 a
o | | | 1 !
0.5 1 s 2 25
S/B
b) T T T T T T
. Diigiik Yiiksek
0.5— 1
& I I ] I | | ] ] I
15 2 25 3 35 4 4.5 5 5.5
H/B
o) T T T T T
7 Diisiik Yiiksek
0.5
0 | | | | | | T

5 10 15 20 25 30 35
SD

Sekil 6.1: Girdi parametrelerine ait iiyelik fonksiyonu grafikleri.

Secilen iiyelik fonksiyon tipi ile egitilen 69 adet atima ait ANFIS modelinin egitme
performanst Sekil 6.6’da sunulmustur. Sekildeki mavi yuvarlaklar gergek veriyi,
kirmiz1 yildizlar modelin ¢iktisini yani tahmin degerlerini temsil etmektedir.
Modeldeki en biiyiik sapmalar 10, 15, 16, 35, 58, 61 ve 62 nolu atimlarda gozlenirken,
en iyi tahminler ise 2, 3, 12, 20, 32, 36, 38, 40, 42, 50, 51, 53, 62, 63, 65 ve 69 nolu

atimlarda elde edilmistir.
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Sekil 6.1: ANFIS egitme agamasindaki gercek ve tahmini degerleri.

H/B, S/B ve SD girdileri ile olusturulmus, girdi parametreleri i¢in diisiik ve yiiksek
olmak iizere iki dilsel degisken iceren model, 8 (2%) kuraldan olusmaktadir. Bu
degiskenler, modelin “if-then” kurallar1 olarak 8 adet kosullu ifade iiretmektedir.

Modelin formiile edilmis kurallar1 Cizelge 6.2°de verilmistir.

Cizelge 6.1: Modelin "if-then" kurallar1.

Kural No: Tanimlanan “eger-o zaman” kurallar1

If (S/B is inlmf1) and (H/B is in2mf1) and (SD is in3mf1) then
(output is outlmf1)

If (S/B is inlmf1) and (H/B is in2mf1) and (SD is in3mf2) then

1

2 (output is outlmf2)

3 If (S/B is inlmf1) and (H/B is in2mf2) and (SD is in3mf1) then
(output is outlmf3)

4 If (S/B is inlmf1) and (H/B is in2mf2) and (SD is in3mf2) then
(output is outlmf4)

5 If (S/B is inlmf2) and (H/B is in2mf1) and (SD is in3mf1) then
(output is outlmf5)

6 If (S/B is inlmf2) and (H/B is in2mf1) and (SD is in3mf2) then
(output is outlmf6)

7 If (S/B is inlmf2) and (H/B is in2mf2) and (SD is in3mf1) then
(output is outlmf7)

3 If (S/B is inlmf2) and (H/B is in2mf2) and (SD is in3mf2) then

(output is out1mfB)
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Sekil 6.7°de ise modelde kullanilan girdilerin ve hesaplanan ¢iktinin degerlerini
gosteren (formiile edilmis degerlere ait) kural semas: grafik olarak verilmistir. {1k iig
kolon girdi parametreleri ve son kolon ¢ikti parametresi yani maksimum pargacik
hizidir (ppv). Her kolon farkli bir kurali belirtmekte olup sekil tim 8 kurali
gostermektedir [37]. Ayrica her girdinin sinir degerleri de bu semada
goriilebilmektedir. Olusan modele ait kural semasi en iyi sonucun elde edildigi durumu
gostermektedir. Kirmiz1 renkli hareketli ¢gubuklar saga ve sola kaydirilarak hareket
ettirildikge girdi degerleri degismekte ve bundan dolay1 ¢ikti sonucu da degismektedir.
Sekilde, S/B, H/B ve SD degerleri sirasiyla 1,21, 3,59, 18,5’tir. Bu degerlere karsilik

gelen maksimum pargacik hizi (ppv) degeri ise 4,28 mm/s olarak belirlenmistir.

Input 1 (SE)=1
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Sekil 6.1: ANFIS modelin kural semasi.

Olusturulan model daha sonra kaydedilip, bir komut yardimiyla 26 bagimsiz test
atimimin maksimum pargacik hizinin tahmini degerleri alinmistir. Asagidaki grafik
(Sekil 6.8) ANFIS modelinin egitme sirasindaki performansin1 gostermektedir.
Goriildigl tlizere Olciilen ve tahmin edilen degerler arasinda yiiksek bir iligki
mevcuttur. Geligtirilen ANFIS modeli bagimsiz test atimlari lizerinde test edilmis ve

diger tahmin modelleriyle Boliim 7°de karsilagtirilmistir.
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ANFIS - Egitim Verisi Tahmin Performansi
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Sekil 6.1: ANFIS egitim verisi ppv tahmin performansi.

6.2 Destek Vektor Makineleri

Tez kapsaminda patlatma kaynakli yer sarsintis1 tahminine yonelik olusturulan makine
ogrenmesi yontemlerinden biri de Destek Vektor Makineleri modelidir. Destek Vektor
Makineleri (SVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayanan denetimli bir makine
O0grenme yoOntemidir. Siniflandirma ve regresyon analizi i¢in ¢ok kullanigh bir
yontemdir [38]. SVM, bir girdi uzayimi yliksek boyutlu bir uzaya doniistiirmek i¢in bir
cekirdek islevine dayali dogrusal olmayan bir esleme kullanir ve daha sonra yiiksek
boyutlu uzayda girdiler ve ¢iktilar arasinda dogrusal olmayan bir iligki arar. SVM,
yalnizca titiz bir teorik altyapiya sahip olmakla kalmaz, ayni1 zamanda kiiciik egitim
ornekleri, yiiksek boyut, dogrusal olmayan ve yerel optimum ile ilgili problemler i¢in

kiiresel optimal ¢oziimler bulabilir [39].

6.2.1 Destek vektor makineleri genel yapisi

Destek vektor makineleri (SVM), girdi verilerini iki sinif arasindaki en biiyiik ayrimi
temsil eden yiiksek boyutlu bir alana doniistirmek i¢in kernel fonksiyonlarini
kullanilir. Veri gruplar1 arasindaki ayrim ne kadar biiyiikse SVM’nin performansi da

o derece iyi olacaktir [40].

Sekil 6.9’da goriildiigii lizere, burada optimal bir hiper diizlem, iki sinifin vektorleri

arasindaki maksimum marj1 olan lineer karar fonksiyonu olarak tanimlanir. Destek
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vektorleri, sekilde gri kareler ile belirtilmistir ve bunlar iki sinifi ayiran en biiyiik

marjin olarak tanimlanir [41].

optimal marjin

e
optimal hiperdazlem

::Xl

Sekil 6.2: Iki boyutlu uzayda destek vektorleri [41].

6.2.2 SVM modelinin olusturulmasi

Bu model Matlab 2017b ve sonraki siiriimlerinde yayimlanmis olan Regression
Learner uygulamasi kullanilarak olusturulmustur. Bu uygulamada kullanicilar
regresyon modellerini otomatik olarak egitmek ve dogrulamak i¢in uygulama
tarafindan sunulan bir¢cok farkli yontem arasindan istenilen modeli se¢ebilmektedir.
Birden fazla model egitildikten sonra, en iyi modeli se¢cmek i¢in karsilagtirma
yapilmaktadir. Bu uygulama ile verileri ice aktarmak, 6zelliklerini segmek, modelleri
egitmek ve sonuglar1 degerlendirmek miimkiindiir. Regression Learner uygulamasi,
dogrusal regresyon (LR) modelleri, karar agaglar1 (DT), gaus siire¢ regresyon (GPR)
modelleri, destek vektdr makineleri (SVM) ve aga¢ modelleri topluluklar gibi yaygin

kullanilan regresyon yontemlerini igerir [42].

Model olusturmak i¢in dncelikle daha dnceki modellerde de kullanilan 69 adet atima
ait egitme verisi ve 26 bagimsiz test verisi (maksimum parcacik hizi hari¢) yazilimda
ice aktarilir. Uygulama, kullaniciya dogrulama igin ii¢ farkli segenek sunmaktadir.
Capraz Dogrulama (Cross-Validation) ve Yiizdesel Dogrulama’nin (Hold-out
Validation) yani sira, Dogrulamasiz (No-Validaiton) yontem de secilebilir. Capraz
dogrulama ile veri setleri asir1 uyum saglamayi Onlemek, yani makinenin ezber

yapmasini engellemek icin katlara boliiniir. Boliinen her kat i¢in dogruluk tahmini
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yapilir. Bu yontem ile egitme verisini minimum 2, maksimum 50 kiimeye bdlmek
miimkiindiir. Yiizdesel yani hold-out dogrulamasinda, veri seti yiizdesel olarak katlara
ayrilmaktadir. Bu yontem daha biiylik veri setleri i¢in elverislidir. Dogrulamasiz
yontemde ise makinenin agir1 uyum saglanmasina karsi herhangi bir koruma yoktur.
Bu durumda makine Ogrenmesi modelinin ezber yapmast ve asir1 Ogrenme
probleminin ortaya ¢ikmasi beklenebilir. Yapilan bu ¢alismada verilerin dogrulanmasi
icin deneme yanilma yoluyla biitiin olasiliklar incelenmistir. Buna gore, en iyi sonuglar
kiimeleme sayisinin 5 oldugu capraz dogrulama teknigi ile elde edilmistir. Aksi
durumlarda tahmin sonuclarinda birbiriyle ayni ¢ikan bir¢ok deger elde edilmistir.
Regression Learner uygulamasindaki regresyon modellerine ait ortak is akis1 Sekil

6.10’da verilmistir.

Regresyon -
Veri Segimi ve Modelin Modelin oce ,
., . » s \ P Performansinin Madelin Aktanimas
Validasyon Segeneklerinin Egitilmesi Dederlendiriimesi
Belirlznmesi

Sekil 6.2: Regresyon modellerine ait ortak is akist.

Capraz dogrulama metodu segilip kiimeleme sayist 5 olarak belirlendikten sonra
model olusturmak i¢in bir sonraki adima gecilmis, model egitimi baslatilmis ve en
diisik OKH degerine ait destek vektor makineleri modeli (SVM Quadratic)
belirlenmistir. Belirlenen model daha sonra kaydedilmis ve bir kod yardimiyla test

verisinin tahmini maksimum pargacik hizi (ppv) degerlerine ulasilmistir.

Destek vektor makineleri ile olusturulan modelin egitme asamasinda maksimum
parcacik hizi (ppv) tahmin yetenegini tespit etmek i¢in korelasyon katsayisi
incelenmistir. Determinasyon katsayis1 (R?) Sekil 6.11°de goriildiigii iizere 0,7729
olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, egitim i¢in ppv tahmin performansinin basarili
oldugu ve makinenin ezber yapmadan ¢alistig1 sdylenebilir. Ayrica, tahmin edilen
degerler icin ortalama mutlak hata (OMH) kriteri de incelenmis ve bu deger 1,75

seviyelerinde bulunmustur.
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Sekil 6.2: SVM egitim verisi ppv tahmin performansi.

6.3 Gauss Siire¢ Regresyonu

Maksimum pargacik hiz1 (ppv) tahmininde kullanilan bir diger makine 6grenmesi
yontemi de Gauss Siire¢ Regresyonu’dur (GPR). Gauss siire¢ regresyon modelleri,
parametrik olmayan cekirdek tabanli olasilik modelleri olup genel olarak dogrusal
olmayan regresyon ve siniflama i¢in kullanilabilmektedir. Yapilan bu g¢aligmada

regresyon modeli amaciyla MATLAB 2020b yazilim ile olusturulmustur.

6.3.1 Gauss siirec regresyonu genel yapisi

GPR, verilerdeki belirsizlikleri ilkeli bir sekilde ele alabilen bir tiir Bayesian
parametrik olmayan (non-parametric) yontemdir [43]. Bir Gauss siireci, herhangi bir
sonlu sayis1 ortak bir Gauss dagilimina sahip olan rastgele degiskenler toplulugu olup

stokastik bir siirectir [44].

Gauss stireci f(x), x ve X’ noktalarinda degerlendirilen bir ortalama fonksiyon m(x) ve
bir kovaryans fonksiyonu (Kernel) k (x, x') ile parametrelendirilir. Fonksiyon su

sekilde tanimlanir:
m(x) = E(f(x)) (6.7)
Cov(f(x), fix) = k (x, x"; 6) = E((f(x) — m(x)) fix) — m(x))) (6.8)

Burada, 0, hiperparametreler kiimesini belirtir.

Jx) ~ GS(m(x), k(x.x) (6.9)
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Burada, GS, Gauss siirecini temsil eder. Bu, f(x) fonksiyonunun ortalama ve kovaryans

fonksiyonu ile bir Gauss siireci olarak dagildigi anlamina gelir [44].

Ortalama fonksiyonu, fonksiyonun merkezi egilimini ifade ettigi i¢in genellikle sifir
kabul edilir [45]. Kovaryans fonksiyon ise olusturulmak istenilen islevin sekil ve
yapist hakkindaki bilgileri icerir [46]. Girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki baglanti
ise su sekilde belirtilir:

y=fx) te (6.10)

Burada, ¢ degerinin bagimsiz oldugu ve iizerine sifir ortalamali ve 0,2 varyansl bir

Gauss dagiliminin dagitildigr varsayilmistir.
E~N(0, 02 ) (6.11)
Denklem 24’e gore:

pOoW =N f oil), (6.12)

Burada, y = [y1, y2, ..., yal', = [f (X1, X2, ..., f(Xa)] ve I, MXM boyutlu bir birim

matristir.

Gauss siirecinin tanimina goére, marjinal dagilim p(f), ortalamasi sifir olan ve

kovaryansi bir Gram matrisi tarafindan tanimlanan bir Gauss tarafindan verilir [47]:

PY) =N 0, K) (6.13)

Burada K = k(x;, xj) olarak tanimlanmistir. Denklem (25) ve (26)’ya gore y’nin

marjinal dagilimi su sekilde olur:
p®) =1 pGp(ds =N (10, K), (6.14)
Burada K,= K + ¢2I olarak tanimlanir.

Yeni bir girdi (X% i¢in hedef degisken y+' yi tahmin etmek i¢in yi, y2, ..., ym, y*

iizerindeki ortak dagilim su sekilde verilir:

[}}/]] = ([]]:] + [(5]) ”N<O' [f? k. i 2 ]) (6.15)

Burada f+ = f(X») giris degiskeni X i¢cin Ortiilii fonksiyondur ve &+ karsilik gelen
giiriiltiidiir. Kosullu Gauss kurallarin1 kullanan p(y+/y) tahmini dagilimi, ortalama ve

kovaryanslit bir Gauss dagilimidir [48].
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m(X,) = kIK;'y, (6.16)
0%(X.) = k.. — kIK; k. + o? (6.17)

Kovaryans (kernel) islevi, Gauss siire¢ regresyonunda kritik bir bilesendir. Denetimli
ogrenmede veriler arasindaki benzerlik ¢ok onemlidir. Bu benzerlik olusturulmak
istenilen modelin tahmin etme yetenegini dogrudan etkilemektedir. Asagida siralanan
kovaryans fonksiyonlart kullanilarak veriler arasindaki uyum tespit edilebilir ve bir

tahmin modeli olusturulabilir:

e Karesel Eksponansiyel Kovaryans (Kernel):

1 (%, -X) (X, — X))
_ i — 4 i — 4
k(X X;10) = o exp ) p (6.18)
e Eksponansiyel Kovaryans (Kernel):
r
k(X X;10) = o7 exp [— ;] (6.19)
l
e Matern 3/2:
V3r V3r
X = g? - - 6.20
k(XL,X] I 9) of (1 + p > exp[ p l ( )
e Matern 5/2:
V5r 512 \5r
k(X0 X, 16) = o? (1 L £> exp [—71] (621)
e Rasyonel Kuadratik Kovaryans (Kernel):
rz \ ¢
k(XX 10) = o? (1 + Taﬁ) (6.22)

Burada r = \/ (Xi —Xj)T(Xi —X;) , Xi ve Xj arasindaki oglid mesafesidir. oy,

karakteristik uzunluk 6lgegi ve of sinyal standart sapmadir. Kovaryans fonksiyonlarin
hiperparametreleri  6(0;,07) yukarida verilen denklemler ile gradyan bazh

algoritmalarla hesaplanabilir. Yapilan bu caligmada “Eksponansiyel Kovaryans

Fonksiyon” kullanilarak maksimum parcacik hiz1 (ppv) tahmini yapilmastir.
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6.3.2 GPR modelinin olusturulmasi

Maksimum pargacik hizini tahmin edebilecek bir model olusturmak i¢cin Matlab
yaziliminin sunmus oldugu makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan Gauss Siireg
Regresyonu hakkinda genel bilgiler bir 6nceki boliimde detaylica verilmistir. Verilen
denklemler, GPR’nin arka planda ne sekilde calistigini ve hangi algoritmalar ile
tahmin modelleri olusturdugunu gostermektedir. Arka planda c¢ok karmasik bir
algoritma yapisina sahip olan GPR modeli, Matlab yaziliminda asamalar halinde
olusturulmaktadir. Onemli olan modeli olusturmak i¢in var olan verinin kendi arasinda
belirli bir uyum igerisinde olmasidir. Veri tabanindaki degerlerin birbirine ¢ok
benzemesi veya ekstremum degerlerin varligi modelin performansini bozan temel
faktorlerdir. Bu sartlarda olusturulmus model, genellikle veriyi ezber yapmis bir model

olarak kargimiza ¢ikar.

Modelin olusturulmasinda dikkat edilmesi gereken bir diger faktor de test veri setinin,
egitim veri setinin igerisindeki maksimum ve minimum deger araliklarinda olmasidir.
Bunun aksi bir durumda, makine tanimadigr ve egitmedigi bir veri ile model
olusturamayacagindan, tahmin modeli yanlis olusacaktir. Temel olarak olusturulan

tlim regresyon modelleri bu temel iizerine insa edilmelidir.

Denklemin olusturulmasinda Destek Vektor Makineleri kisminda verilen regresyon
modellerine ait ortak is akist Gauss Siire¢ Regresyon icin de gegerlidir. Modeli
olusturmak i¢in oOncelikle egitim ve test verisi, Matlab yazilimina aktarilir.
“Regression Learner” uygulamasi acilir ve egitim veri seti segilir. Daha sonra ise
dogrulama kismindan kullanicilara sunulan 3 farkli yontemden biri secilir. Bu kisimda
kiimeleme sayis1 ylizde veya adet olarak segilebilmektedir. Destek vektér makineleri
olusturulurken de aymi adimlar izlendiginden, bu adimlar daha 6nce anlatilmistir.
Yapilan bu calismada olusturulan Gauss Siire¢ Regresyon modeli igin farkli
validasyon (dogrulama) secenekleri denenmistir. En basarili model ¢apraz dogrulama
kullanilmasiyla elde edilmistir. Capraz dogrulama yonteminde veriler rastgele alt
gruplara ayrilir. Gruplardan biri validasyon seti olarak kullanilirken, digerleri egitim
seti olarak kullanilir. Bu c¢aligmada verilerin gruplanmasi i¢in farkli senaryolar
denenmistir. En iyi sonug verilerin 50 alt gruba (folds) ayrilmasi ile elde edilmistir

[49].

Dogrulama yontemi secilmesinden sonra, agilan yazilim arayiiziinde Gauss Siireg

Regresyonu modellerinin hepsi segilir. Boylelikle 6grenme tamamlandiktan sonra en
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iyi performansi gosteren GPR modeli belirlenebilecektir. Yapilan se¢imlerden sonra
program galistirilir ve nihai olarak olusturulan model 6nerilerine ait OKH (Ortalama

Karekok Hata) degerleri Sekil 6.12°de goriildiigii iizere incelenebilir.

1.1 Gaussian Process Regression RMSE: 4.157
Lastchange: Rational Quadratic GPR 373 features
1.2 (Gaussian Process Kegression RMSE: 42997
Last change: Squared Exponential GPR 33 features
1.3 Gaussian Process Regression RMSE: 40928
Lastchange: Matermn 572 GPR 373 featuras
1.4 Gaussian Process Regression RMSE: 3.B602
Lastchange: Exponential GPR 313 features

Sekil 6.3: Farkli kovaryans fonksiyonlarina ait OKH degerleri.

Sekilde de goriilecegi iizere en diigiikk hata degerini Eksponansiyel kovaryans
fonksiyonu ile kurulan GPR modeli vermistir. Bu modele ait ortalama karekdk hata
degeri 3,86 civarindadir. Secilen GPR modeline ait hesaplanan diger hata kriterleri

Cizelge 6.3’te sunulmustur. Ortalama mutlak hata 2,31 civarindadir.

Cizelge 6.3: Eksponansiyel GPR fonksiyonuna ait birkag hata kriteri.

OKH (Ortalama Karekok Hata) 3,8602
KOH (Karesel Ortalama Hata) 14,901
OMH (Ortalama Mutlak Hata) 2,3079

Bu asamadan sonra model ige aktarilarak, bir kod yardimiyla test verisi kullanilarak
tahmini maksimum pargacik hizi degerlerine ulagilir. Bundan sonraki boliimde GPR
modeli ile birlikte gelistirilen tiim modellerin performansi farkli hata kriterleri

kullanilarak ayrintili degerlendirilecektir.
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7. MODELLERIN VALIDASYONU VE DEGERLENDIRME

Miihendislik modellemelerinde 6nemli eksikliklerden biri model olusturulduktan
sontra modellerin  validasyonunun {istlin  korii  birka¢ hata kriteri ile
gerceklestirilmesidir. Bu tez kapsaminda, modellerin performansi kiyaslanirken farkli
hata kriterleri kullanilarak miimkiin oldugunca ayrintili bir degerlendirme
gerceklestirilmistir. Kullanilan ortalama hata kriterleri ortalama mutlak hata (OMH),
ortalama karekok hata (OKH), ortalama mutlak 6lcekli hata (OMOH) ve ortalama
karekok Olgekli hata (OKOH) hatadir. Yiizde hata kriterleri ortalama mutlak yiizde
hata (OMYH) ve simetrik ortalama mutlak yiizde (SOMYH) hatadir. Ek olarak bir
varyans degerlendirmesi olan varyans yiizde oran1 (VYO) ve korelasyon benzeri
performans kriteri olarak Nash-Sutchliffe Efficiency (NSE) kullanilmistir. Ayrica
modellerin 2 mm/s’den kii¢iik hata ile tahmin ettigi atimlarin sayisi da tespit edilmistir.

Tiim hata kriterlerinin formiilleri Cizelge 7.1°de verilmistir.

Cizelge 7.1: Hata formiilleri [50].

Hata tipi Formiil
1 n
Ortalama Mutlak Hata OMH = — ZIGi -t
ne
1 n
Ortalama Karekok Hata OKH = |— Z((‘ji — t;)?
ne
n -
N ) " 1 |6; — t;l
Ortalama Mutlak Olgekli Hata OMOH = n 1 .___
[ —— Di=2l0; — 0;_4]
2

) 1% 16; — t;]

Ortalama Karekok Olgekli Hata OKOH = |= Z Lt
n 1 -
i=1 mZmloi —ti4|
n

iy 100 N\ 10; — ¢

Ortalama Mutlak Yiizde Hata OMYH = 5
=1 ¢
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Cizelge 7.1 (devam): Hata formdilleri [50].

Hata tipi Formiil
n
i i i 200 0; — t;

Simetrik Ortalama Mutlak Yizde SOMYH = |" i il
Hata n 4La0;t ¢t

=1

. var (6; — t;)
Varyans Yiizde Orani VYOo=(1— — 100
varo;

26, — t)?

%7 (6 — 8;)
0i = Ol¢iilen pargacik hizi degeri (mm/s); ti = tahmin edilen parcacik hiz1 degeri
(mm/s); n = Ornek sayisi

Nash-Sutchliffe Efficiency NSE =1 —

Makine 6grenmesi modelleri 6lgekli mesafe ve ¢oklu regresyon denklemlerine gore
daha diisiik hata degerlerine sahiptir. ANFIS ile yapilan tahminlerin ortalama mutlak
hata degeri 1,42 seviyelerindeyken, bu deger SVM ve GPR icin sirasiyla 1,82 ve
1,46°dir. ANFIS ve GPR i¢in 0,50 degerinin altinda ortalama karekok olgekli hata
(OKOH) degerleri bulunmustur. Simetrik ortalama mutlak yiizde hata degerleri
incelendiginde en diislik degerlerin ANFIS ve GPR modeline ait oldugu goriiliir. SVM
modeli ortalama mutlak hata dlgiitlerine gore ANFIS ve GPR’den sonra iigiincii en
basarili modeldir. SVM modeli i¢in hesaplanan OKH ve OKOH degerleri 2,57 ve 0,51
seviyesindedir.  Olusturulan  modellerin  belirtilen hata  kriterlerine  gore

karsilagtirilmast Cizelge 7.2°de sunulmaktadir.

Hata kriterlerinin tersine Varyans yiizde oran1 (VYO) ve Nash-Sutchliffe Efficiency
(NSE) degerlerinin yiiksek olmasit modelin basarisint gostermektedir. VYO degeri
ANFIS modeli i¢in % 90 seviyesindedir. SVM ve GPR modellerinin NSE degerleri
0,79 ve 0,84 olarak hesaplanmistir. Bu degerler ANFIS modelinin ardindan en yiiksek
degerlerdir (Cizelge 7.2).

2 mm/s’den diisiik hata ile tahmin edilen atim sayis1 incelenirse, sadece bu kriterde
Gauss Siire¢ Regresyonu en basarili modeldir. Bu deger GPR modelinde 21 iken,
ANFIS ve SVM modellerinde sirastyla 20 ve 18 olarak bulunmustur. Coklu regresyon
denklemi yalnizca 13 atim1 2 mm/s’den daha diisiik bir hata ile tahmin etmistir. Genel
olarak ANFIS ve makine 6grenmesi yontemlerinin USBM 6l¢ekli mesafe denklemine
ve cok degiskenli regresyon denklemine goére daha basarili oldugunu sdylemek

miimkiindiir. ANFIS nispeten en basarili sonuglar1 vermistir.
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Cizelge 7.2: Farkli modellerin karsilastirilmasi.

i i <2
OMH OKH OMOH OKOH OMYH sOMYH VYO NSE
mm/s

ANFIS 142 1,84 0,28 0,37 22,30 19,70 90,18 0,89 20
SVM 1,82 2,57 0,36 0,51 30,03 24,44 79,27 0,79 18
GPR 1,46 2,29 0,29 0,45 23,29 20,29 83,90 0,84 21
USBM 2,03 2,97 0,41 0,59 23,33 23,21 74,88 0,72 17
CDR 2,41 3,02 0,48 0,60 42,76 157,87 73,00 0,72 13

Biitlin bu hata kriterlerine ek olarak sahada olgiilen degerler ile tahmin edilen

maksimum pargacik hizi

degerleri

arasindaki

korelasyon grafikler yoluyla

incelenmistir. Korelasyonun hata kriterlerinden farkli olarak iki deger arasindaki

iliskiyi verdigini unutmamak gerekmektedir. Sekil 7.1’de ANFIS modeline ait

korelasyon grafigi verilmistir. Determinasyon katsayis1 (R?) degeri 0.9 seviyelerinde

elde edilmistir. Bu deger 1’e ne kadar yaklasirsa modelin basarist o derece yiiksek

olarak degerlendirilir. Buna gore ANFIS modelinin tahmin performansi oldukca

yiiksektir.
Anfis Korelasyon Grafigi
25
y=0.9137x+1.333
@ 20 R>=0.9019 -
o
E ----- [ °
> 1 ® .
= ° o ®
& S
E 10 o .
..
C ° ""Q‘
= 5 e
Wio @&
0
0 10 20 25
Olgiilen ppv (mm/s)

Sekil 7.1: Anfis korelasyon grafigi.



Destek vektor makineleri ile kurulan diger modele ait korelasyon grafigi de yiiksek

tahmin yetenegini isaret etmektedir. Sekil 7.2°de goriilebilecegi iizere R* degeri 0,80

civarindadir.
SVM Korelasyon Grafigi

25
- 50 y=0.7387x +2.0036
E R2=0.7905 °
E S N A SR °
> o _ ..
? o ......--9'"".. °
g0 e
EE . ° .0 ¢
=S L N ®
= 5 o., ----- o

oo &
0
0 5 10 15 20 25

Olgiilen ppv (mm/s)

Sekil 7.2: SVM korelasyon grafigi.

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak olusturulan son model ise Gauss Siire¢

Regresyonu modelidir. Bu modele ait 6l¢iilen ve tahmin edilen deger arasindaki R?

degerini gosteren grafik Sekil 7.3’te sunulmustur. Bu modelin tahmin yetenegi ANFIS

ile olusturulan modelden daha azken SVM ile olusturulan modelden daha fazladir.

Buna gore R? degeri yaklasik 0,84 seviyelerinde bulunmustur.

GPR Korelasyon Grafigi

20
18 y=0.8321x+ 1.5988 -
—~ 16 R2=0.8391 0 ........ ®
[ J e ...
o ® .-
s o.s
el N R
& 10 Q ....... .
E 8 ° o R
E 6 O
] . L4
= 4 Al
2
0
0 5 10 15 20

Olgiilen ppv (mm/s)

25

Sekil 7.3: GPR korelasyon grafigi.
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Olgiilen ve tahmin edilen degerler arasindaki iliski USBM denklemi ve ¢oklu
regresyon denklemi i¢in de incelenmistir. Sekil 7.4’te de goriilebilecegi tizere USBM
denklemi igin hesaplanan R? degeri 0,75 civarindadir. Bu deger SVM modeli i¢in elde
edilen R? degerine oldukga yakindir.

USBM Korelasyon Grafigi
25
y = 0.7038x + 1.5836 .
~ 20 R2=10.7519
E .
T R A=
= L S
= 1 ...__.,...’-o" o o
E P °
« . ._.,.--‘.
= 5 _,."'
P o)
0
0 5 10 15 20 25
Olgiilen ppv (mmy/s)

Sekil 7.4: USBM korelasyon denklemi.

Bu grafiklere ek olarak sunulacak son grafik SPSS yazilimi ile olusturulan klasik
regresyon analizi denklemidir. Bu modelin korelasyon degeri Sekil 7.5°te de
goriildiigi iizere diger tiim modellerden daha diisiik seviyede gerceklesmistir. Burada
hatirlatilmasi gereken biitiin modeller i¢in tahmin edilen ve dlgiilen degerler arasindaki
korelasyonun oldukga yiiksek oldugudur. R? degerinin 0,65 olmasi durumu % 80

korelasyona denk gelmektedir.
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CDR Korelasyon Grafigi
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Sekil 7.5: CDR korelasyon grafigi.

Ayrica yukarida verilen 8 hata kriterlerinden ortalama mutlak hata (OMH), ortalama
karekok hata (OKH), ortalama mutlak dlgekli hata (OMOH), ortalama karekdk dlgekli
hata (OKOH) kriterlerinin modellerde karsilik geldigi degerler grafiksel olarak Sekil
7.6’da verilmistir. Geriye kalan hata kriterleri olan, ortalama mutlak yiizde hata
(OMYH), simetrik ortalama mutlak yiizde hata (sSOMYH) ve varyan yiizde orani
(VYO) ayr bir grafik olarak Sekil 7.7°de verilmistir. Bu grafikler model performansini
bir bakista degerlendirebilmek i¢in faydali olabilir.

Ortalama Mutlak Hata Kriterlerine Gore
Modellerin Karsilastirilmasi

'\.M '\.I-u '\.I-u
in @ In

> -

Hata Degerlen
E b @

'\.G '\.G -
(=T

ANMNFIS SVIM GPR USBM CDR

—a— OMH — OKH oMOH OKOH

Sekil 7.6: Ortalama mutlak hata kriterlerine gére modellerin karsilastirilmasi.
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Yiizde Hata Kriterlerine Gore Modellerin

Karsilastirilmasi
100
g-:
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=
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Sekil 7.7: Yiizde hata kriterlerine gére modellerin karsilagtiriimast.
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8. SONUCLAR

Yapilan bu ¢aligmada Istanbul Kemerburgaz Bélgesi’nde bulunan bir tas ocagindan
elde edilen veriler ile patlatma kaynakl1 yer sarsintis1 tahmini gerceklestirilmistir. Tag
ocaklar1 yerlesim yerlerine yakin oldugu icin ¢evresel etkiler 6nem kazanmaktadir.
Titresim 6l¢iim verileri 6zel patlatma sismograflar ile 6l¢iilmiis, mesafe 6l¢iimleri igin
el tipi GPS cihazlar1 kullanilmustir. Oncelikle yer sarsintis1 tahmini amaciyla 6lgekli
mesafe denklemleri olusturulmustur. Alti adet 6lgekli mesafe denklemi determinasyon
katsayis1 gozetilerek incelenmistir. iki denklem igin korelasyon katsayisinin 0,8
degerinden yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu denklemlerden USBM denklemi makine

o0grenmesi yontemleri ile karsilastirilmak i¢in se¢ilmistir.

Ikinci asamada ¢oklu regresyon denklemi ile bir tahmin denklemi gelistirmistir.
Regresyon modeli olusturulurken girdi parametreleri olarak delikler arasi
mesafe/dilim kalinlig1 oran1 (S/B), basamak ytiksekligi/dilim kalinlig1 oran1 (H/B) ve
Olcekli mesafe (SD) kullanilmistir. Tahmin edilen ¢ikti1 parametresi en yiiksek parcacik

hizidir. Toplam 69 atim kaydi iceren bir veri seti kullanilmistir.

Modelleme amaciyla li¢ farkli makine 6grenmesi yontemi (ANFIS, SVM, GPR)
kullanilmistir. Bu modellerin girdi parametreleri ¢oklu regresyon modeli ile aynidir.
Genel olarak modellerin basariyla yer sarsintis1 tahmini yaptigin1  sOylemek
miimkiindiir. Modellerin hepsi bir biitiin olarak incelendiginde makine 6grenmesi
yontemlerinin geleneksel yontemlere gore daha etkili oldugu goriilmiistiir. Makine
ogrenmesi yontemleri parcacik hizin1 2 mm/s’den daha diisiik hata ile tahmin etmistir.
Modeller i¢in elde dilen VYO degerleri % 79’un lizerindedir. ANFIS modeli, 9 hata
kriterinden 8’inde en iyi sonucu vermistir. GPR modeli ikinci en diisiik hata degerlerini
vermistir. SVM modeli 9 hata kriterinin 7°sinde ANFIS ve GPR’den sonra en diisiik
hata degerlerine sahiptir. Tahmin edilen parcacik hiz1 degerleri ile dlciilen degerler
arasinda giiclii bir iliski mevcuttur. ANFIS modelinde olgiilen ve tahmin edilen
degerler arasinda tespit edilen determinasyon katsayist (R?) 0,90’1n {izerindedir. Gauss
Siirec Regresyonu igin elde edilen R? degeri 0,84 seviyesindedir. Validasyon

asamasinda makine 6grenmesi yontemlerinin basarisi farkl hata kriterleri kullanilarak
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incelenmistir. Hata kriterlerindeki cesitlilik modellerin detayli ve daha genis ¢cercevede

degerlendirilmesini saglamistir.

Regresyon denklemlerinin yani sira farkli esnek hesaplama ve makine dgrenmesi
yontemlerinin kullanilmasi tahmin araglarini ¢esitlendirecektir. He yontem farkli bir
konsepte dayanmaktadir. ANFIS bulanik kiimeler ve yapay sinir agi teknigini
birlestirmektedir. Bu birlesim esnek ve verimli bir modelleme teknigi olusturmustur.
GPR parametrik olmayan stokastik bir hesaplama yontemidir. SVM ise istatistiksel
ogrenme teorisine dayanan, dogrusal olmayan iligkileri tespit eden denetimli bir

makine 6grenme yontemidir.

Arastirmada belirli parametrelerin modellerin basarisinda etkin oldugu tespit
edilmistir. ANFIS modelleme tekniginde girdi ve ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlarinin tiiri,
kural sayisi, girdi parametrelerin alt gruplara ayrilma sekli ve sayist onem arz
etmektedir. Uygun kovaryans (Kernel) fonksiyonunun se¢imi, ¢capraz dogrulama sekli
ve kiimeleme sayisinin secilmesi GPR modellerinin basarisinda énemli rol oynar.
SVM modelleri de bu yoniiyle GPR modellerine benzerdir. Dogrulama sekli ve alt
grup (kiimeleme) sayis1 modelin performansini dogrudan etkilemektedir. Iki yontem
arasindaki temel farkhililk model egitimi sirasinda kullandiklar1 tahmin etme
yaklagimlarindan kaynaklanmaktadir.

Patlatma operasyonu bir¢ok parametrenin etkin oldugu karmasik bir prosestir. Makine
O0grenmesi yOntemlerinin parcacik hizt tahminde basariyla kullanilabilecegi
goriilmiistiir. Makine 6grenmesi yontemleri esnek ve gelismeye acik tekniklerdir.
Gelecekte farkli veri tabanlari kullanarak, atim sayisim1 ve girdi parametrelerini
degistirerek modelleri yenilemek miimkiindiir. Gelisen teknolojinin insanlara sundugu
modern teknikler yer sarsintis1 tahmininde kolaylik saglamaktadir. Ozellikle makine
Ogrenmesi ve yapay zeka alanindaki gelismeler sayesinde daha hassas tahminler

yapmak miimkiin olacaktir.
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