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Oz

Swr tendrleri optimizasyonu, maden yataklarinin degerlendirilmesinin temel bir konusudur. En genis
anlamiyla simir tendrii; madeni igletme, yerinde birakma, cevher tesisine gonderme veya atik sahasina
bosaltma seklinde karar vermede ayrag¢ olarak kullamilan tenér oramidir. Bir maden sahasina uygulanacak
s tenorii meselesine geleneksel yaklasim, gelirin maliyeti karsiladigi tendr oranimin statik bir sinir tenérii
seklinde maden yataginin émrii boyunca uygulanmas: seklindedir. Bu yaklasim, paranin zaman degerini goz
ardi etmekte ve maden yataginin en karl sekilde degerlendirilmemesine neden olmaktadir. Maden yataginin
omrii boyunca statik bir sinir tendrii tayini yerine optimum bir simr tendrleri silsilesi uygulamasi, isletmenin
indirgenmis karmi artirabilmektedir. Maden yataklarmmin degerlendirilmesinde, optimum smr tendrleri
tayini ¢ok onemli; ancak, ¢oziimii kolay olmayan bir problemdir. Bu ¢alismada, genis ¢apli optimizasyon
problemleri icin uygun bir ortam saglayan genetik algoritma kullanilarak, optimum sinir tenorleri tayini
yapumgstir. Simir tendrii optimizasyonu genel anlamiyla irdelenmis, genetik algoritma optimizasyon yontemi
hakkinda detayli bilgi verilmis ve genetik algoritmanin sinir tendrii optimizasyonuna uygulanmasi amagli
gelistirilen bir bilgisayar programi tamtilmistir. Ayrica, érnek bir maden yatagu ile ilgili veriler kullanilarak,
bu yazilim test edilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Bu ¢alisma sonucunda, optimum sinir tendrlerinin
belirlenmesinde cari satis fiyati kullanilarak yapilan geleneksel yaklasimlar degerlendirilmis ve bu konuda
Lane'in gelistirildigi ve simir tenérleri optimizasyonu igin sik¢a kullanilan algoritma gelistirilmistir.
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E. Cetin

Giris

Sinir tendrleri, maden yataklarinin
degerlendirilmesinin 6nemli bir yer tutmaktadir.
Sinir tendrleri, cevher ile yan kayact ayirmada
kullanilir. Bir maden blogunun ortalama tendrii
sinir tendriiniin tizerinde ise, cevher kabul edilir
ve cikarilip cevher isleme tesisine gonderilir.
Maden blogunun ortalama tendrii  sinir
tendriiniin altinda ise, kullanilan maden igletme
yontemine bagli olarak, miimkiinse yerinde
birakilir, degilse ¢ikarilip dokiim sahasina
bosaltilir. Maden isletmelerinde genellikle
gelirin maliyeti karsiladigi tendr oranini, statik
bir smir tendrii seklinde, maden yataginin omri
boyunca uygulanir. Ancak bu yaklagim, paranin
zaman degerini goz ardi etmekte ve maden
yataginin en karli sekilde degerlendirilmesine
engel olmaktadir. Yiiksek tenorle c¢alisma
imkan1 varken diigiik sinir tendrii ile ¢alismanin
getirdigi firsat maliyeti ile birlikte paranin
zaman degeri, maden isletmesinin ilk yillarinda
yiiksek sinir tenorleri ile sonraki yillarinda ise
diisiik smir tendrleri ile caligmanin avantajlt
oldugunu kesin bir sekilde aciklamaktadir.
Maksimum net bugiinkii degerin elde edilmesi
i¢in, azalarak degisen bir sinir tendrleri silsilesi
uygulamasi gergeklestirilmelidir. Maden
yataginin omrii boyunca statik bir smir tendri
tayini yerine optimum bir sinir tendrleri silsilesi
uygulamasi, isletmenin indirgenmis karini
artiracaktir. Maden yataklarinin
degerlendirilmesinde, optimum simir tendrleri
tayini ¢ok onemlidir. Madencilikte sinir tenori
tayini, cevher ile yan kayaci birbirinden ayiran
temel kriter oldugundan, madenciligin 6nemli
bir konusudur. Bir maden isletmesinin kar1 sinir
tendrleri silsilesinin ve ona bagli olarak iiretim
miktarin bir fonksiyonudur. Bu smir tenorleri
degistiginde isletme kar1 degistigi icin, karin
optimizasyonu i¢in optimum smir tendrleri
silsilesinin belirlenmesi gerekmektedir.
Ozellikle metalik maden isletmelerinde kar
optimizasyonu, en iyi sinir tendril politikasi ile
miimkiindiir. En yaygm kullanilan sinir tendrii
optimizasyonu kriteri, en yiiksek indirgenmis
kardir. En yiiksek indirgenmis kar hedefi ancak,

madencilik  operasyonunun  ilk  dretim
donemlerinde  yiiksek  bir  smir  tendri
uygulamasi, miiteakip {iretim doénemlerinde ise
sinir tendrlerinin kademeli olarak azaltilmast ile

mimkiindiir (Henning, 1963; Lane, 1964;
Dowd, 1976).
Genetik algoritmalar, genetik bilimi

kanunlarindan kaynaklanan bir arama yontemi
kullanan stokastik algoritmalardir. Genetik
algoritmanin temel prensipleri ilk olarak
Holland (1975) tarafindan o6ne siiriilmiistiir. Bu
yontemde, bir niifusun bireyleri kromozomlar
olarak gosterilmekte ve bir dizi genetik islemler
uygulanmaktadir. Genetik algoritmalar, arama
yontemleri biyolojik genetik ve dogal evrim
prensiplerinden kaynaklanmis, stokastik
algoritmalardir.  Herhangi  bir  problemin
potansiyel cevabinin bir birey oldugu ve bu
bireyin bir dizi parametreler ile ifade
edilebilirligi kabul edilmektedir.

Sinir tendrleri optimizasyonu icin kullanilan
girdiler arasinda, cevher satis fiyati en kararsiz
olanidir. Bir malin tahmini gelecek degerleri
yerine bugiinkii satis fiyatinim kullanilmasi, en
iyi net bugiinkii degere ulasmay1 feda edebilir.
Bu nedenle, kullanilacak smir tendrlerini
bulmak i¢in, bir cevherin Kkarasiz satis
fiyatlarmin algoritmaya eklenmesi gerektigi bu
¢alismada g6z oniinde bulundurulmustur.

Bu c¢alismanin hedefleri, kararsiz market
kosullarinda optimum smir tendrleri silsilesi
tayini igin, genetik algoritma yardimi ile, genel
bir yontem ve yazilim gelistirmek, ve
gelistirilen bu  yontemin  performansini
degerlendirmektir.

Sinir Tenoérleri Optimizasyonu

Madencilikte smir tendrleri, cevher ile yan
kayaci ayirmada temel ayrag olarak kullanilir.
Gilinlimiizde Lane (1964, 1988), yaptig
caligmalarla, sinir tendrleri teorisinin Onciisii
olarak kabul edilmektedir. Kapsamli bir
ekonomik teori sunmus ve optimum sinir
tendrlerini  belirlemek i¢in  bir algoritma
geligtirmistir. Lane’in, Net bugiinkii Deger i¢in
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temel denklemi asagidaki gibidir:

v=(p-k)*x*y*a—-x*h—m-—
(f+E)*e )

burada;
: net bugiinkii deger,

birim satig fiyati,

pazarlama/rafineri birim maliyet,

cevher/toplam rezerv orani,

rafineri cevher kazanim orani,

ortalama tenér,

cevher igleme birim maliyet,

maden isletme birim maliyet,

sabit maliyet,

firsat maliyeti,

maden omrii.

R N

Firsat maliyetinin formiile dahil edilmesi,
azalarak degisen bir sinir tendrleri silsilesinin
gerceklesmesini saglar.

Cetin ve Dowd (2002) polimetalik yataklarda
optimum sinir tendrleri bulmak igin genetik
algoritma yontemini kullanmustir. Gelistirdikleri
yazilim ¢ minerale kadar ¢oklu maden
yataklaria uygulanabilmektedir.

Genetik algoritma ile optimizasyon
Giris

Genetik algoritmalar, genetik bilimi kanunlarin-
dan kaynaklanan bir arama yontemi kullanan
stokastik algoritmalardir. Genetik algoritmanin
temel prensipleri ilk olarak Holland (1975)
tarafindan One stirtilmistir. Bu yontemde, bir
niifusun  bireyleri ~ kromozomlar  olarak
gosterilmekte ve bir dizi genetik islemler
uygulanmaktadir. Genetik algoritmalar, arama
yontemleri biyolojik genetik ve dogal evrim
prensiplerinden kaynaklanmis, stokastik algorit-
malardir. Herhangi bir problemin potansiyel
cevabinin bir birey oldugu ve bu bireyin bir dizi
parametreler ile ifade edilebilirligi kabul
edilmektedir.

Genetik algoritmanin genel g¢ergevesi genetik
biliminden alinmistir. Dogada, her canli varligin
her bir hiicresi, o hiicrenin DNA’sin1 olusturan
kromozomlara sahiptir. Kromozomlar, bir canlt
organizmanin karakter farklilasmasimi kontrol

eden genleri olusturur. Genetik algoritmada, bir
problemin potansiyel ¢6ziimiine birey yahut
kromozom denir. Bireyler niifusu olusturur.
Niifus ise, genetik algoritmada, ¢06ziimler
toplamini ifade eder. Eslesme, mutasyon, iireme
gibi genetik islemler de genetik algoritmada
kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalar, 0zellikle genis ¢apli
optimizasyon problemlerinin  ¢6ziimii  igin
uygun bir ortam saglamaktadir. Probabilistik
algoritmalar sinifinda oldugu halde, rastgele
sayt iretimi temelli algoritmalardan farklidir.
Genetik algoritmalar, mutasyon gibi, yerel
optimum noktalardan kolaylikla kagabilecek
genetik operatorlere sahiptir. Genel bir genetik
algoritma akim gemasi Sekil 1 de goriilmektedir.

Genetik Algoritmanin Temel

Elemanlari

Kodlama

Genetik algoritma, problem ¢dziimlerinin
temsili ifadelerini  kullanir. Temsili ifade,

bireyle ilgili tiim bilgileri barindiran bir serittir.
Bu serit, sabit bir uzunluga sahiptir ve
kromozom yahut birey olarak adlandirlir.
Seridin uzunlugu, problemin yapisma baglidir.
Serit, ondalik sayilardan olusabilir. Ancak, ikili
sayl sistemi uygulamasi en yaygin olarak
kullanilan yontemdir.

Ikili say1 sisteminden olusan seridin ifade ettigi
gercek degere ulagsmak i¢in, ikili sayilar ondalik
saytya cevrilerek, bu ondalik sayiya karsilik
gelen gercek deger kolaylikla bulunur.

ikili say1 sisteminden olusan bir birey
olusturmak icin baslangicta o bireyin (seridin)
tiim haneleri rastgele iiretilen sayilar yardimiyla
olusturulur.

Niifus

Genetik biliminde bireyler niifusu olusturur.
Niifus ne kadar biiyiik olursa optimumu arama
alan1 daha fazla yayilir. Dolayisiyla, optimuma
erisme ihtimali artar. Ancak, niifus biiytikligi,
genetik  algoritma temelli bir bilgisayar
programinin hizin1 olumsuz yonde etkiler.
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E. Cetin

Zaman sayacint sifirla

Rastgele bireyler ve niifus tayin et

| Birey performanslari igin indirgenmis kari hesapla |
| Zaman sayacint ilerlet |<—“

| Performans degerlerinden yasayanlari seg

.

| Eslesme igin ebeveynleri se¢ |

}

| Secilen ebeveynlerin genlerini diizenle

| Yeni niifusu rXutasyona ugrat |

Yeni performans ata

Sabit bir degere ulagildr m1
veya

zaman maksimum nesil sayisina

esit mi?

@r ve en yiiksek performansli bireyi bD

Sekil 1. Genetik algoritma akim semasi

Evrim

ikili ve ondalik sayilardan olusan seritlerden
meydana gelen bir niifusun olusturulmasindan
sonra, evrim siireci devreye girer. Her bir bireye
bir giicliiliik degeri atanir.

Seleksiyon

Daha giiclii degere sahip iyi bireyler bir
seleksiyona tabi tutularak segilirler. Her bir nesil
mevcut niifus igerisinden yeni bireyler {iretir.

Seleksiyon, mevcut niifusun her bir bireyinin,
yeni bir niifus olusturmak {izere ka¢ defa
kopyalanmasi  gerektigine karar verilmesi
islemidir. Bu islem, daha iyi yahut daha giiclii
bireylerin evrim siirecinde daha fazla iireme
sansina sahip olmast anlamina gelen dogal
seleksiyon islemine benzemektedir. Seleksiyon
islemi, herhangi bir bireyin, yeni bir niifus
olusturuldugunda, ka¢ defa kopyalanacaginin
belirlenmesi seklinde ifade edilebilir.
Seleksiyon  islemi deterministik ~ veya
probabilistik olabilir.

Deterministik  seleksiyonda, gliglii bireyler,
zaylf bireylere nazaran daha fazla yeni nesil
dretirler. Cok gligsiiz bireylerin neslini devam
ettirme sanst yoktur. Deterministik seleksiyon
sonucu zayif bireyler elimine edilir ve hizli bir
sekilde bir optimuma ulagilir.

Probabilistik seleksiyonda ise, giiglii bireylerin
zayif bireylere nazaran yeni nesil {iretme
sanslar1 daha fazladir, ancak kesin degildir.
Genetik algoritmada en yaygin olarak kullanilan
seleksiyon yontemi olan rulet masasi seleksiyon
yontemi, probabilistik  bir seleksiyon
yontemidir. Bu yontemde, zayif bireylerin de az
da olsa yeni nesil iiretme sanslart oldugu halde,
giicli bireylerin yeni nesil {iretme sanslart
nispeten daha fazladir. Bireyler, rulet
masasinda, gilicleri nispetinde bir yere sahiptir.
Uretilen rastgele sayilar sonucuna gdre yeni
nesle karar verilir. Bu sekildeki bir probabilistik
seleksiyon sonucunda optimuma daha yavas bir
sekilde ulasilabilir, ancak arama alani daha
genistir. Zayif bireyler direk elimine edilmez,
zamanla elimine olmalar1 beklenir.

Genetik algoritmalara uygulanabilecek bagka
parametreler de vardir. Filtreleme bunlardan
biridir. Bir niifusu olusturan bireylerin giigliilik
degerleri eger yeterince farkli ise filtreleme gibi
bir isleme gerek yoktur. Ancak, bireylerin
performans degerleri birbirine yakin ise, ki
nesiller ilerledik¢e bu sonug¢ kacinilmazdir, iyi
nesiller zamanla etkinliklerini kaybederler.
Filtreleme, bu durumda 1iyi nesillerin
etkinliklerini artirici bir etki yapar. Bu filtreleme
islemi, genellikle tiim bireylerin performans
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degerlerinden ayni numaranin ¢ikarilmas: ile
yapilir. Sadece 2 bireyden olusan bir problem ve
bireylerin performans degerlerinin de 584 ve
586 olduklarini varsayalim. Bu bireylerden
sadece bir tanesi rastgele secilirse, birinci
bireyin se¢ilme olasiligt %49.9, ikinci bireyin
secilme olasiligr ise %50.1 olur. Bu bireylerden
birinin performansinin  digerinden  yiiksek
oldugu aciktir. Secilme islemi deterministik bir
algoritma ile yapilmig olsaydi, ikinci bireyin
secilme olasiligt %100 olacak idi. Ancak,
probabilistik bir se¢me igleminde, ikinci bireyin
secilme olasilig1 sadece %50.1°dir. Bu, her iki
bireyin de sec¢ilme olasiliklarinin hemen hemen
aynt  olduklart sonucunu verir. Genetik
algoritmalarda  kullanilan filtreleme islemi
kullanilarak, bu durum tolere edilebilir. Soz
konusu bireylerin performans degerleri, bu
degerlerden 580 cikarilarak filtrelenirse, birinci
bireyin seg¢ilme olasilifi %40, ikinci bireyin
secilme olasilig1 ise %60 olacaktir. Bu durumda,
performansi digerine gore daha yiiksek olan
ikinci bireyin segilme sansi yeterince artmis
olacaktir.

Genetik algoritmalarda, performans iyilestiril-
mesinde kullanilan baska bir parametre de elitist
secimdir. Deterministik Genetik algoritmada,
nesiller ilerledikge, en iyi bireyi kaybetme riski
her zaman igin vardir. Bunu 6nlemek, elitist bir
yaklagimla miimkiindiir. Elitist se¢im islemi
sonucu, en iyi birey yahut bireyler, her bir
degerlendirme asamasinda gelecek nesillere
degismeden  aktarilabilirler  (Zalzala and
Fleming, 1997).

Genetik Operatorler

Genetik algoritmalarda, dogada oldugu gibi,
temelde iki thrli genetik operatér vardir;
¢aprazlama ve mutasyon.

Caprazlama

Caprazlama, yeni kromozomlarm iiretimi igin
kullanilan ~ temel  operatordiir. ~ Dogadaki
canlilarin  eseyli ireme isleminin taklit

edilmesidir. Bir ebeveyn bir araya gelir, ve anne
babanin genlerinin ¢aprazlanmasi sonucu, iki
yavru olusturur. Yaygm olarak kullanilan
caprazlama yontemleri, tek nokta caprazlama,

¢ift nokta ¢aprazlama, n-nokta caprazlama ve
nokta gaprazlamadir (Green, 1999).

Ebeveynler, performansa gore tayin edilmis bir
caprazlama olasiligi dahilinde rastgele segilen
bireyler arasindan secilir.

Mutasyon
Dogada, yeni nesiller iiretmek i¢in yapilan DNA
kopyalanmas1  isleminde = bazen  hatalar

olabilmektedir. Mutasyon denen bu hatalar,
genellikle, bireyin performansi agisindan iyi bir
etkiye sahip degildir. Ancak bazen, bireyin
performansint artirict iyi 6zellikler edinmesini
saglayabilir, ve bu 6zellik sonraki nesillere de
gecebilir. Mutasyon, tiirlerin evriminde ¢ok
onemli bir aragtir. Zira, mutasyonsuz bir
dogada, teorik olarak, evrim ortaminin olusmast
miimkiin degildir. Mutasyonsuz bir genetik
algoritma isleminde, arama alan1 ¢ok dar olacag1
icin, biyiik 0lgekli problemlerde optimum
¢Ozlime ulagmak neredeyse imkansizdir.

Genetik algoritmalar, diger probabilistik arama
yontemlerinden, kullanilan arama yontemi
acisindan, ¢ok farklidir. Bu yontemde arama
islemi, tiretilen rastgele sayilar araciligiyla bir
nifus (¢6ziim kiimesi) olusturulmasi ve bu
niifusu  olusturan  bireylerin  birbirleriyle
iligkileriyle ilgilidir. Arama alani, mutasyon
sayesinde genislemekte, caprazlama sayesinde
ise derinlesmektedir. Genetik algoritmanin
temelinde, optimum noktaya odaklanana kadar
veya Onceden belirtilmis makul bir nesil
sayisina ulagana kadar, ¢oziim kiimesini
olusturan bireylerin zaman igerisinde yavas
yavas evrimleserek gliclenmeleri,
performanslarmin iyilesmesi diisiincesi
yatmaktadir.

Caprazlamada oldugu gibi, mutasyon noktalari
da rastgele iretilen sayilar yardimiyla tespit
edilmektedir.

Kararsiz Market Kosullari

Sinir tendrleri optimizasyonu icin kullanilan
girdiler arasinda, cevher satis fiyat1 en kararsiz
olamdir. Kiiresel pazarda bir cevherin satis
fiyatindaki herhangi bir degisiklik, yapilan tiim
ekonomik degerlendirmeleri bosa ¢ikarmis olur.
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Bu durumda, mevcut piyasa sartlarina gore
planlarin  yeniden  gbzden  gegirilmesi,
yenilenmesi gerekir. Temelde, kimse fiyatlarin
gelecekte ne yonde degisecegini bilemez; ancak,
tahmin edebilir. Tim duyarliik ve risk
analizleri, girisimcileri tahmini riskler hakkinda
bilgilendirmek amaciyla yapilir. Risk faktori,
bir maden isletmesinin riskleri hakkinda
girisimcilere bir fikir verir; fakat, optimizasyon
hesaplamalarmi etkilemez. Ancak, piyasa fiyat:
degisikliklerinden sonra, optimum yeniden
diizenlenmek zorundadir. Duyarlilik ve risk
analizleri girisimcilikte karar vermek igin iyi
araclar olmalarma ragmen kararsiz piyasa
kosullart altinda optimum smur tendrleri
politikas1 hakkinda herhangi bir ipucu vermez.
Daha iyi bir maden plan1 yapmak icin, bir
optimum yillik dinamik sinir tenérleri sorununu
cozmek gerekir ve bu da kararsiz market
kosullarini dikkate almay1 gerektirir. Bu durum,
bir projenin kabulii veya reddi konusunda karar
verme ile ilgili degildir. Ama en iyi sinir
tendrlerini miimkiin oldugunca en dogru bir
sekilde bulmak ile ilgilidir. Bu nedenle,
kullanilacak sinir tendrlerini bulmak igin, bir
cevherin kararsiz satig fiyatlarinin algoritmaya
eklenmesi gerektigi bu c¢aligmada kabul
edilmistir. En iyl smir tendrleri silsilesi
bulunmadan, en fazla geliri elde etmek miimkiin
degildir. Bir malin tahmini gelecek degerleri
yerine bugiinkii satis fiyatinim kullanilmasi, en
iyl net bugiinkii degere ulagma hedefini yok
edebilir.

Gelecegin  tahmin edilmesi icin  gegmise
miiracaat edilmesi gerekir. Gegmis piyasa
fiyatlar1, gelecekteki fiyat tahminleri igin yol
gosterir. Tahminler dogas1 geregi deterministik
veya stokastik olabilir. Bu yapilirken, yakin
geemise, uzak gecmisten daha fazla agirlik
verilmelidir.

Kararsiz Market Kosullarinda
Genetik Algoritma ile Simir Tenorleri
Optimizasyonu Uygulamasi

Bir ¢ok smir tendrii optimizasyonu problemi,

genel optimumdan ve birbirlerinden uzakta bir
cok yerel optimum noktalar igerir. Genetik

algoritmanin da dahil oldugu probabilistik
arama yOntemleri de, bu tip problemlerde genel
optimum noktay1 bulmakta basarisiz olabilir. Bu
tip problemlerde, bilgisayar teknolojisinin
elverdigi oOlglide makul bir siire igerisinde
miimkiin oldugunca genel optimum noktaya en
yakin ¢oziimlere ulasabilmek basart
sayllmaktadir. Genetik algoritmalar, bu konuda,
mevcut diger arama yontemleriyle
karsilastirildiginda ¢ok verimli bir optimizasyon
yontemidir.

Bu caligmada, bir tek sinir tendrii tespiti degil,
isletmenin ~ dmrii  boyunca  farkli  smir
tendrlerinin uygulanabilecegi bir sinir tendrleri
silsilesi tayininin optimizasyonu igin genetik
algoritma yontemine basvurulmustur.

Sinir  tendrii  optimizasyonunda  genetik
algoritma uygulamasi i¢in gerekli kodlama ve
degerlendirme islemleri asagida tarif edilmistir:

Kodlama

Isletmenin émrii boyunca tek bir sinir tendrii
tayininin optimizasyonu amagli bir Dbireyin
kodlanmasi islemi ¢ok kolaydir. Bu durumda,
bireyi temsil eden serit, sadece bir tek sinir
tendriinii temsil eden bir genden olusur. Ancak,
amag bir optimum sinir tendrleri silsilesi tayini
ise, seridin uzunlugu, en iyi kombinasyonu
bulmak i¢in aranacak farkli sinir tenorleri
sayisina bagl olarak uzar. ikili say1 sistemi de
uygulanacaksa, bu serit ¢ok uzun olacaktir. 5
haneli bir gerit, biinyesinde, 25 = 32 kadar sinir
tenorii barndirr. Tkili sistemin temsil ettigi
gercek degeri bulmak icin asagidaki formiil
kullanilabilir:

X=X, + S = Ko max__ Koo sy )
27 —1
burada;
X : gergek deger,
Xonin : en diisiik sinwr tenorii degeri,
Xoax 2 en yiiksek sinwr tenérii degeri,
L o Ikili sayr  sisteminden olusan seridin
uzunlugu,
Y : ikili sayr sisteminden olusan seridin onlu

sayi sistemi degeri.

5 haneli bir ikili say1 sisteminde bu deger, 0 ile
31 arast i¢in “00000” ve “11111” arasinda olup,
32 farkli sinir tenorii anlamina gelmektedir.
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Boylece, sinir tendrii optimizasyonu
probleminde genetik algoritma ydnteminin
kullanilmast, bireyi olusturan seritlerin cok uzun
olmasina neden oldugu goriilmektedir. Madenin
isletme Omriiniin her bir doneminde (y1l) farkli
siir tendrleri uygulanabileceginden, bir bireyi
olusturan bir serit iizerinde, her biri isletme
omriiniin bir dénemini temsil eden farkli genler
olacaktir. Eger madenin igletme omrii 20 y1l ise,
actktir ki, serit, her biri 5 hane uzunlugunda 20
genden olusmak suretiyle, toplam 100 haneye
ulagacaktir.

Degerlendirme

Genetik algoritmalarda, her bir birey bir
performans degerine sahiptir. Smir tendri
optimizasyonunda hedef fonksiyonu,

maksimum indirgenmis kardir. indirgenmis kar
arttikca bireyin performans degeri, dolayisiyla,
genlerini devam ettirme olasilig1 artar.

Bu calisma icgin gelistirilen genetik algoritma
bilgisayar programinda ikili say1 sistemi ve 32
farkli smir tendrii, dolayisiyla, 5 haneli
kromozom seritleri kullanilmistir.

Secim islemini gelistirmek i¢in filtreleme
yontemi  kullanilmistir.  En  kétii  bireyin
performansinin  diger bireylerin performans
degerinden  ¢ikarilmas:  suretiyle  yapilan
filtreleme islemi dolayisiyla, iyi bireylerin
secilme sanslari artirilmustir.

Satig  fiyati, algoritmaya stokastik olarak
eklenmigtir. ~ Satis  fiyatlarim1  algoritmaya
eklemek i¢in issel basamaklar yontemi

kullanilmistir. Her bir basamak, algoritmada esit
agirhiga sahiptir. Daha sonra, tahmini degeri
secmek igin  Monte Carlo Simiilasyonu
gergeklestirilmektedir. Algoritmaya eklenecek
olan her bir basamak icin toplam basamak yil
sayilari, asagidaki gibi formiile edilebilir:

Y:Z::(]Zk

burada;

Y :basamaga dahil edilecek gegmis yil sayisi
n : basamak sayisi

20 :bu yilin cari satis fiyatidir.

3

Tty SR o

Gegmis satig fiyatlart verisi girilirken, o yila ait
nominal fiyatlar yerine, mevcut yilin reel
fiyatlar1 ~ kullanilmalidir.  Kullanilan ~ para
biriminin enflasyon etkisi giderilmelidir.

Sonunda, simiilasyon sonucu elde edilen satig
fiyatlariin ortalama degeri algoritmaya eklenir.
Stokastik fiyatlarin algoritmaya eklenmesinden
sonra, Lane (1964) 'in sinir tendrleri denklemi
asagidaki gibi olur:

v=(us—k)xx*xy*xa—x+xh—m-—
(f+F)=*t

burada;
v: net bugiinkii deger,

“)

Hs:  cevherin stokastik birim satis  fiyatlart

ortalamasi,

rafineri ve/veya pazarlama birim degisken
maliyet,

cevher/toplam rezerv orani,

rafineri cevher kazanim orani,
ortalama tenor,

cevher isleme birim degisken maliyet,
maden igletme birim degisken maliyet,
sabit maliyet,

firsat maliyeti,

maden émrii.

o

Bu konuda, C++ yazilim dili kullanilarak
gelistirilen bir bilgisayar programi kuramsal bir
maden yatagi iizerinde denenmis ve sonuglar
degerlendirilmistir.

Ornek Calisma

Sinir tendrii optimizasyonu ile ilgili gelistirilen
bu program kuramsal bir bakir maden yatagina
uygulanmigtir.  Yatagin tendr-tonaj dagilimi
Sekil 2’de, ilgili teknik ve ekonomik veriler
Tablo 1’de goriilmektedir. Optimum sinir tendri
politikasin1 gosteren program sonuglar1 Tablo
2’te verilmistir.
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%Bakir
Sekil 2. Bakar yatagi icin tendr-tonaj dagilimi.

Toplam 1000 nesil (dongii) ilerletilmis ve 32
farkli sinir tenérii denenmistir. Tabloda (Tablo
2) yer alan sonuglara gore, madencilik
operasyonu 15,28 yil slirmiis ve toplam {iretim
152,808,465 ton olmustur. Monte Carlo
simiilasyonu sonucu elde edilen stokastik
tahmini satis fiyatlart ortalamas: 5 665 ABD
Dolar1 olmus ve toplam indirgenmis kar
2,609,033,218 ABD Dolar1 olmustur.

Smir tendrleri ve dolayisiyla maden yatagi
tikenme hiz1 isletme Omrii boyunca azalarak
degismistir. Smir  tenorleri  %0.935’ten
baslayarak, 15 yil civarinda %0,635’¢ kadar
diismiistiir. Azalarak degisen bir sinir tendrleri
silsilesi elde edilmistir.

Sonuglar

Bu yazida tanimlanan ¢aligmanin amaci, metalik
maden yataklarmin ekonomik olarak
isletilmeleri i¢in gerekli olan sinir tendrleri
optimizasyonu i¢in  pratik  bir  yOntem
gelistirmektir. Ornek caligma sonuglar;, bu
konuda iyi sonuglar vermistir ve genetik
algoritma yonteminin madencilik sektoriinde
optimizasyon amagl kullaniminin
yayginlagmasi yoniinde yol gostericidir.

Tablo 1. Teknik ve ekonomik veriler

TANIM DEGER
SINIR TENORLERI ALT LIMITi (%) 0,635
SINIR TENORLERI UST LIMITi (%) 1,1
MADEN ISLETME KAPASITESI (TON) 13 000 000
CEVHER ISLEME KAPASITESI (TON) 10 000 000
PAZARLAMA/RAFINERI KAPASITESI (TON) 130 000
CARI SATIS FIYATI ($/TON) 4638
GECEN YILIN SATIS FIYATI ($/TON) 6454
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 7348
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 8224
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 7964
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 9948
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 7707
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 3418
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 7580
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 7854
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 5530
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 3939
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 2 836
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 2097
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 1970
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 2549
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 2510
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 2145
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 2602
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 3420
GECMIS YILLARIN SATIS FIYATI ($/TON) 4538
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 4766
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 2 826
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 3735
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 3837
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 4546
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 4622
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 7004
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 5980
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 2878
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 3064
GECMIS YILLARIN SATIS FiYATI ($/TON) 1500
CEVHER VERIMI (%) 92
MADEN ISLETME MALIYETI ($/TON) 2,40
CEVHER ISLEME MALIYETI ($/TON) 9,6
SABIT MALIYET ($) 2500 000
INDIRGEME ORANI (%) 10
NUFUS (NUFUSTAKI BIREY SAYISI) 1000
NESIL SAYISI 1000
CAPRAZLAMA ORANI (%) 50
MUTASYON ORANI (%) 60
TANIM DEGER

Bu calisma cercevesinde, stokastik tahmini satis
fiyat1 uygulanarak genetik algoritma yontemi ile
smir  tendrleri  optimizasyonu  ilk  kez
uygulanmaktadir ve kararsiz market
kosullarinda genetik algoritma ile optimum sinir
tendrleri tayininde yapilan ilk ¢alismadir.
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Cevher satig fiyatlar1 kararsiz oldugundan,
tahmin edilmelidir. Bunun yapilmamas: ve
madencilik iriinlerinin mevcut satis fiyatlarinin
kullanilmasi, maden yataklarmm verimsiz
degerlendirilmelerine yol acar. Bu nedenle, satig
fiyatlarmmin ~ gelecek  degerlerinin  tahmini

yapilmali ve smir tendrleri optimizasyonu bu
tahmini degerlere gore yapilmalidir. Bu ¢alisma,
optimum sinir tendrlerinin belirlenmesinde cari
satis fiyatt kullanilarak yapilan geleneksel
yaklasimlart yenilemis ve bu konuda Lane'in
Algoritmasini gelistirmistir.

Tablo 2. Kararsiz market kosullarinda genetik algoritma sonucu elde edilmis optimum iiretim tablosu

Yil Kar indirgenmis Kar Tiikenme Uretim  Pazarlama Simir Tenérii
1 354657618 322416016 12171026 10000000 115828 0.935
2 349233851 288623017 11514989 10000000 114147 0.905
3 345899780 259879625 11155319 10000000 113139 0.875
4 344177087 235077582 10983781 10000000 112627 0.860
5 340628689 211503616 10656058 10000000 111586 0.830
6 337173828 190325836 10368657 10000000 110591 0.785
7 335370202 172097942 10235702 10000000 110081 0.755
8 333189434 155435330 10088272 10000000 109472 0.710
9 331989240 140795846 10017531 10000000 109143 0.650
10 331666674 127871861 10000000 10000000 109056 0.635
11 331666674 116247146 10000000 10000000 109056 0.635
12 331666674 105679224 10000000 10000000 109056 0.635
13 331666674 96072021 10000000 10000000 109056 0.635
14 331666674 87338201 10000000 10000000 109056 0.635
15 331666674 79398365 10000000 10000000 109056 0.635
16 93147413 20271591 2808465 2808465 30628 0.635
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Optimization of cut-off grades by
means of genetic algorithms under
uncertain market conditions

Extended abstract

Optimization of cut-off grades is a fundamental issue
for mineral deposits appraisal as it assigns the
boundaries between ore and waste over time. In its
broadest definition, a cut-off grade is any grade that
is used to separate two courses of action, to mine or
not to mine, to process or to dump. The traditional
approach to cut-off grades is to use the break-even
grade, at which revenue equals cost. This approach
completely ignores the time value of money and
usually leads to a sub-optimal valuation of the
mineral resource.

Determination of an optimum cut-off grades
schedule, instead of application of a static cut-off
grade for the life of a mine, maximizes discounted
profit. The profit from a mining operation is a direct
function of the sequences of cut-off grades and
associated ore tonnages that define the life-of-mine
production schedule. As profit varies with these
sequences there will be a sequence, or sequences,
that optimize any specified profit criterion. The most
widely used cut-off grade optimization criterion is
maximum net present value of profits. The objective
of maximizing the net present value can be achieved
by maximizing profit per unit of time. This process
necessitates applying, in the early years of
operation, the highest cut-off grade that can provide
sufficient ore to satisfy the requirements of the
processing plant. As time passes the cut-off grade
must be lowered, thereby lowering the opportunity
cost. Hence, the highest net present value is
achieved.

Genetic algorithms constitute a class of stochastic
algorithms that use a search method based on the
laws of biological genetics and natural evolution. In
this approach, individuals of a population are
represented as chromosomes and an expanded set of
genetic operations takes place. Genetic algorithms
are stochastic algorithms whose search methods are
based on the principles of biological genetics and
natural evolution. It is presumed that the potential
solution of any problem is an individual and can be
represented by a set of parameters. Genetic
algorithms are particularly suited to the solution of
large-scale optimization problems. They belong to
the class of probabilistic algorithms but are very

different from random algorithms as they combine
directed and stochastic searches. Another important
property of genetic-based search methods is that
they maintain a population of potential solutions.
Genetic algorithms can also easily escape from local
optima by using genetic operators, such as mutation.

Among the inputs for a cut-off grade optimization
procedure, the selling price of the product of a mine
is the most volatile. Therefore, any change in the
selling price of a mining product in the global
market make every economic valuations obsolete.
Basically, nobody knows how the prices will change
in the future, but can estimate. In order to make a
better mining plan, one must solve the problem of
annual dynamic cut-off grades optimally, and that
necessitates taking the volatile market conditions
into consideration. Therefore, it is accepted in this
work that uncertain selling prices of a mining
product must be added to the algorithm for finding
cut-off grades to be used. Because it is not possible
to find the most revenue without finding the best cut-
off grades scheme. Using today’s selling price of a
commodity, instead of estimated future values of
that, may sacrifice to reach the best net present
value.

In this work, by use of genetic algorithms, that give
a very robust searching medium for big scale
optimization problems, optimum cut-off grades were
determined. Optimization of cut-off grades is
mentioned, detailed knowledge is given about
application of genetic algorithms to cut-off grade
optimization, and a computer program developed for
cut-off grade optimization is given. Besides, the
software is tested by using data from a sample
mineral deposit and the results are evaluated.

This paper makes the traditional approaches to the
determination of optimum cut-off grades by using
current selling price obsolete and improves Lane’s
algorithm in this subject.

Keywords: Genetic Algorithms, Cut-off grade,
Uncertain market conditions, Optimization.
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