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Danışman: Dr. Öğr. Üy. Kerimcan ÇELEBİ 

 

 

 

 

Haziran 2019, 71 sayfa 

 

 

 

 

 

Bu çalışmada, gerçek bir boru hattı sisteminde farklı lokasyonlardaki pompa 

istasyonlarında bulunan eşdeğer santrifüj pompaların çalışma verileri ile titreşim 

değerini tahmin edecek bir yapay sinir ağı oluşturulmuştur. Bunun için deney düzeneği 

olarak ele alınan gerçek sistemde çalışan pompaların işletilmesini sağlayan SCADA 

sisteminde saat başı otomatik olarak kayıt altına alınan 18 farklı veri toplanarak bu 

verilerden hedef çıktı olan titreşim ile bağıntısı en yüksek olan 7’si yapay sinir ağı 

eğitiminde kullanılmıştır. Eğitim için yapay sinir ağına sunulan veri sayısının YSA 

başarısına etkisini incelemek adına 7 verinin her birinden, kullanılan veriler bir diğer 

matriste tekrar kullanılmayacak şekilde 250, 500 ve 1000’er veriden oluşan matrisler 

oluşturulmuştur. En uygun sinir ağı modeli belirlenerek, titreşim ortalama % 4,95 hata 

oranı ile tespit edilmiş ve bu değer ile gerçek değer karşılaştırılmak suretiyle, iki değer 

arasındaki sapmanın muhtemel bir arızanın erken tespitinde kullanılabileceği 

gösterilmiştir. 
 

 

 

 

 

 

 

 

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ağı, Durum İzleme, Bakım Teknikleri, Kestirimci 

Bakım 
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MODELLING THE VIBRATION OF A PUMP WORKING ON A PIPELINE 

SYSTEM WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND FAULT DETECTION 

BY USING PREDICTED VIBRATION VALUE 

 

 

 

 

 

Hakan DEMİRKIRAN 

M.Sc., Department of Mechanical Engineering 

Supervisor: Dr. Öğr. Üy. Kerimcan ÇELEBİ 
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In this study, an artificial neural network is modelled for estimating the vibration of 

pump with the working data of equivalent centrifugal pumps running at different 

locations of a pipeline system. For this purpose, hourly collected 18 different working 

data of a pumps running on a real pipeline system which is controlled by SCADA 

system, which is handled as an experimental setup, are collected. 7 of these working 

data, which have a higher correlation with target output vibration, are used for training 

of artificial neural network. In order to observe the effect of the number of data given 

to ANN for training, data matrixes of 250, 500 and 1000 from each value of 7 data are 

created by taking into consideration that not to use same data in each matrix. The best 

neural network model is determined for these pumps and vibration is estimated with % 

4,95 MAPE value. It is shown that the deviation between the actual vibration and 

estimated vibration can be used for early fault detection. 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Key Words: Artificial neural network, Condition Monitoring, Maintenance 
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1. GİRİŞ 

 

Endüstriyel tesisler tasarlanırken yürütülecek faaliyetin önem seviyesine göre ekipman 

seçimleri ve yedekli tasarım gibi faktörlerin en ideal kesişimini yakalamak üzere 

çalışmalar yapılmıştır. Yedekli tasarım yapılırken, bir yandan ilk yatırım maliyetleri 

ve sistem karmaşıklığı artarken diğer yandan da artan ekipman ve parça sayısına bağlı 

olarak sistem güvenilirliği azaldığı göz önünde bulundurulmalıdır (Ross, 2001).  Başta 

petro-kimya tesisleri, demir çelik haddehaneleri, termik santralleri olmak üzere birçok 

endüstriyel tesislerde duruş ve kalkışlar, kritik, yüksek maliyetli ve riskli bir süreçtir. 

Böylesine zorlayıcı bir durumun bir de beklenmedik bir arıza sonucu ortaya çıkması 

günümüzde kabul edilebilir bir durum olmanın çok uzağında kalmıştır.  

 

Duruş kalkışlar haricinde dahi oluşan arızalar, ürün kalitesi, tesis güvenliği ve bakım 

maliyetleriyle birlikte bir bütün olarak değerlendirildiğinde, toplam ürün maliyetinin 

%15-%70’ini oluşturmaktadır (Bevilacqua ve Braglia, 2000). Bu nedenle yöneticilerin 

yürüttükleri faaliyete en uygun bakım stratejisini belirlemeleri çok büyük bir öneme 

sahiptir. En uygun bakım stratejisinin belirlenmesi üzerine de çalışmalar yapılmış ve 

metodoloji geliştirilmiştir (Zaim, vd., 2012). Bir ekipmanın tasarım ve kurulum 

aşamasından itibaren arızaya giden süreç ve bu süreç evrelerine göre bakım stratejileri 

Şekil 1.1’de gösterilmiştir.  

 

Bunun yanı sıra uzay ve havacılık, askeri araç ve ekipmanlarda, nükleer tesislerde de 

beklenmedik arızaların oluşması geri dönüşü olmayacak durumlara sebep olacağından 

bu uygulamalarda da arızanın takibi ve erken teşhisi hayati önem arz etmektedir. 

 

Gerek duruş kalkış maliyetlerinin çok yüksek olduğu sektörlerde, gerek maliyetlerin 

ön planda olmamasına rağmen beklenmedik arızanın hayati öneme haiz olduğu 

sektörlerde ve gerekse üretim maliyetindeki en ufak tasarrufun bile rekabetçi piyasada 

çok büyük avantaja dönüştüğü sektörlerde olsun, günümüzde hemen her endüstriyel 

tesis ekipmanlarını Şekil 1.1’deki eğrinin olabildiğince solunda tutmak üzere 

kestirimci bakım teknikleri uygulamaktadır. 
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Şekil 1.1. Tasarımdan arızaya giden süreçte bakım stratejileri ve onarım maliyeti 

(Riddell, 2017) 

 

Kestirimci bakım başlığı altında çalışma verilerinin izlenmesi, yağ analizleri, belirli 

aralıklarla sıcaklık ölçümleri gibi çeşitli uygulamalar olsa da titreşim analizi bunlar 

içerisinde en bilineni ve iyi sonuçlar vermesi dolayısı ile yaygın olarak kullanılanı 

olmasına rağmen ilk yatırım maliyetleri ve kalifiye personel ihtiyacı dezavantaj olarak 

ortaya çıkmaktadır.  

 

Gelişen bilgisayar teknolojisiyle beraber ortaya çıkan ve bankacılıktan, havacılık 

sektörüne, tıptan meteorolojiye kadar birçok farklı uygulamada başarılı olarak günlük 

hayatımızda yer edinen yapay zeka kavramı, yapay sinir ağı modellemesiyle makine 

durum değerlendirmesi ve arıza teşhisi yapmak üzere birçok araştırmaya konu 

olmaktadır. 

 

Yapay sinir ağı modeli ile makine arıza teşhisi konusunda literatürde yapılan 

çalışmalar incelendiğinde hemen hepsinin test düzeneği üzerinde ve yapay arızalar ile 

gerçekleştirildiği görülmektedir.  

 

Bu çalışmada ise gerçek bir boru hattı sistemi çalışma düzeneği olarak ele alınmış ve 

bu boru hattındaki pompalara ait geçmiş çalışma verilerinden yararlanılarak pompanın 
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sağlıklı çalışma durumunu simule edebilecek en uygun yapay sinir ağı modeli tespit 

edilmiştir.  

 

Oluşturulan yapay sinir ağının çıktısı olan titreşim değeri ile gerçekte pompa üzerinden 

anlık olarak ölçülen titreşim değeri arasında oluşabilecek fark üzerinden muhtemel 

arızanın erken tespitinin yapılması hedeflenmiştir. Yapılan çalışma kapsamında 

oluşturulan arıza tespit sisteminde pompalar üzerine ilave bir enstrüman takılmamakta 

ve kalifiye personel ihtiyacı olmamaktadır. 
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2. ÖNCEKİ ÇALIŞMALAR 

 

Yapay zeka, insan beyni modeli oluşturma, öğrenen, öğrenmeye devam eden ve yorum 

yapabilen bilgisayar, robot v.b. gibi düşünceler bilgisayarın ilk ortaya çıktığı 

dönemden bu yana bazı bilim insanlarının ilgisini çekmiştir.  

 

İlk olarak McCulloch ve Pitts (1943), özellikle insan sinir sisteminin çalışma prensibi 

ve bunun matematiksel olarak modellenmesi üzerine teoriler geliştirmiştir. İleriki 

dönemlerde teknolojinin gelişmesi ve bilgisayarın insanlığın hizmetine sunulması ile 

yapay zeka ve yapay sinir ağı gibi kavramlar ortaya çıkmış ve özellikle 1980 lerin 

ortalarından itibaren yapay sinir ağı modeli üzerine hemen her alanda çeşitli çalışmalar 

yapılmıştır. Yapay sinir ağı, gerçekleştirilen çalışmalarda önemli sonuçlar elde edilmiş 

ve hala gelişmekte olan bir alan olarak gün geçtikçe önemi artmaktadır. 

 

Ülkemizde de 1990’lı yıllardan itibaren yapay sinir ağları üzerinde çeşitli alanlarda 

birçok çalışma yapılmıştır. Bu çalışmalardan ulusal ve uluslararası nitelikte olan ve 

yakın zamanda gerçekleştirilmiş birkaç örnek verecek olursak; 

 

Ravinesh, vd. (2017), rüzgar türbini kurulumu için hedef olarak belirlenmiş ve rüzgar 

hızı verileri mevcut olmayan 8 bölgenin fizibilitesinin yapılabilmesi adına 

oluşturdukları, firefly algoritması ile geliştirilmiş hibrit yapıdaki yapay sinir ağını bu 

bölgelere komşu nitelikteki 7 bölgenin aylık ölçüm verileriyle eğitmiştir. Bu hibrit 

sinir ağı modeliyle söz konusu 8 bölgenin 5’inde bu tarz çalışmalarda başarılı olarak 

kabul edilen RRMSE (Relative Root Mean Squere Error) < %10 hedefine ulaşılmış 

ayrıca bu 5 bölgenin birinde RMSE=3,98% gibi çok hassas bir sonuç elde etmiştir. 

 

Ghorbani, vd. (2012), oluşturdukları yapay sinir ağı modeli ile 4 farklı meteoroloji 

parametresi ile aylık rüzgar hızı tahminini gerçekleştirmiş ve aynı zamanda da yapay 

sinir ağlarında girdi parametrelerinin ağın yapısındaki bağıl önemini tespit etmiştir. 

 

İbrikçi, vd. (2010), dairesel kesitli helisel yayların kritik burulma yüklerini tespit 

etmek üzere karmaşık nümerik hesap sonuçları ile yapay sinir ağı modellemesi 

sonuçlarını kıyaslamış ve çok hassas sonuç elde etmişlerdir. Böylece nümerik bir 
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açıklaması olmayan dörtgen ya da boru kesitli helisel yayların da kritik burulma 

yüklerinin yapay sinir ağı modeli ile tespit edilebileceğini ifade etmiştir. 

 

Çelebi, vd. (2017), geleneksel dizel yakıt ile biyodizel yakıtın motor üzerindeki ses ve 

titreşim etkilerini karşılaştırmış, biyodizel yakıtla beraber emilen havaya farklı oranda 

doğalgaz karıştırarak da sonuçlar üzerindeki etkisini incelemişlerdir. Ayrıca deneysel 

olarak yapılan tüm bu çalışma yapay sinir ağı ile de modellenerek test edilmiş ve yapay 

sinir ağının hassas bir şekilde ses ve titreşimi tahmin ettiği gösterilmiştir. 

 

Bu çalışmanın da konusu olan yapay sinir ağı ile makine durum analizi ve arıza teşhisi 

özelinde inceleyecek olursak; 

 

Chow, vd. (1991), 100 hp altındaki güçlerde elektrik motorlarının endüstride yaygın 

olarak kullanılmasına karşın bu motorlarda durum izleme amacıyla cihaz 

yerleştirilmesi için alan sıkıntısı ve ekonomik nedenlerden dolayı uygulanmamasına 

çözüm olarak oluşturulan test düzeneği üzerinden alınan sadece akım ve rotor devir 

hızı ve bunların türevleri (I, w, I2, w2, I*w) ile normal durum, sargı izolasyon hatası ve 

rulman arızası tespitini yapay sinir ağı modeliyle gerçekleştirmişlerdir. 

 

Knapp ve Wang (1992), deneysel düzenek olarak ele aldıkları 3 eksenli masa üstü 

CNC tezgahından farklı durumlar (normal çalışma, körelmiş kesici uç, limit switch 

arızası, yetersiz yağlama veya partikül birikmesi sonucu arıza) için kasıtlı olarak 

oluşturulan hasarlar ve bunun sonucunda alınan vibrasyon sinyallerini FFT ile frekans 

eksenine dönüştürmüşlerdir. Daha sonra bu frekanslar 15 aralığa bölünerek her bir 

aralık yapay sinir ağına bir girdi olarak verilmiştir. Oluşturulan 15 giriş nöronu, 7 

nöronlu bir ara katman ve 3 nöronlu çıkış katmanı olan yapay sinir ağı modeli eğitilmiş 

ve çıkış nöronlarında normal durum için herhangi bir sonuç yokken diğer üç durum 

için ayrı ayrı çıkışlar alınmış, eğer bunlardan hiçbirisi değil ise durum normal olarak 

değerlendirilmiştir . 

 

Alguindigue, vd. (1993), ele aldıkları bir rulmanda iç bilezik, dış bilezik ve bilye her 

birinde lokal ve genel arıza teşhisi için vibrasyon analizi olarak adlandırılan vibrasyon 

sinyallerinin spektral grafiklerini oluşturdukları yapay sinir ağını eğitmek için 
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kullanmış ve konusunda uzman birinin bile geleneksel spektrum analizi ile ayırt 

etmekte zorlanacağı birden fazla hasarın aynı anda gelişme durumunu teşhis etmeyi 

başarmışlardır. 

 

McCormick ve Nandi (1997), elektrik motoru, bu motora bağlı yataklanmış bir mil, 

mil üzerinde ağırlık bağlanabilecek delikleri olan bir volan ve yine mil üzerinde 

yataklama şeklindeki olan fakat içerisinde rulman olmayan bir deney düzeneği 

üzerinde çalışmışlardır. Yataklama olmayan bu kısımdan monte edilecek bir pirinç 

çubuğun sürtünme etkisi yapacak şekilde oluşturdukları deneysel düzenekten değişik 

durumlar için veri toplanmış, bu verilerle HOS (high order statistics) ve YSA ile 

yapılan arıza sınıflandırması üzerinden her iki yöntemi kıyaslamışlardır. Genel olarak 

YSA’nın üstünlüğü kanıtlansa da sürtünme durumunda istenilen başarıya 

ulaşılamamıştır. 

 

 Li, vd. (2000), endüstride önemli bir yeri olan elektrik motorlarının rulman arızalarını 

yapay sinir ağı ile teşhis etmeye çalışmıştır. Oluşturulan YSA’nın eğitim ve testi için 

gerekli olan verileri Matlab-Simulink tabanlı Motorsim yazılımı ile oluşturulan bir 

simulasyon ile elde etmişlerdir. Elde edilen titreşim sinyalleri FFT ile frekans eksenli 

hale dönüştürülmüş ve bu şekilde eğitilen YSA ile rulman durumu tespit edilmiştir. 

Daha sonra oluşturulan gerçek bir test düzeneğinden elde edilen veriler ile YSA 

yeniden eğitmiştir. 

 

Wang ve Too (2002), oluşturdukları deneysel bir düzenek üzerinde kasıtlı olarak 

oluşturulan 8 farklı durum (a.normal, b1.balans ayarsızlığı (başlangıç), b2.balans 

ayarsızlığı (kötü), b3.balans ayarsızlığı(çok kötü), c1.kaplin ayarı bozukluğu 

(başlangıç), c2.kaplin ayarı bozukluğu(kötü), b1+c1 ve b1+c2) neticesinde elde edilen 

verileri önce HOS (High order statistic) ile değerlendirilip hata frekanslarını ve 

bunların devrin katsayılarına göre oluştuğu yerleri değerlendirildikten sonra karar 

verme kabiliyetinden dolayı YSA modelleyerek arıza tespiti yapmışlardır. 

 

Samanta ve Al-Balushi (2003), başka bir çalışmadaki pompa elektrik motoru düzeneği 

titreşim sinyallerini oluşturdukları YSA’nın eğitim ve test çalışmalarında kullanmış ve 
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bu yöntemle balans ayarı bozukluğu, dişli hasarı, kaplin ayarı bozukluğu, rulman 

hasarı ve rotor sürtmesi gibi arızaları sınıflandırabilmişlerdir. 

 

Kong ve Chen (2004), dalgacık dönüşüm (wavelet transform) metoduyla elde edilen 

verileri, bulanık mantık (fuzzy logic) yöntemi ile değerlendirerek karakteristik 

parametreler tespit etmişler ve YSA modeli ile arıza teşhisi gerçekleştirmişlerdir. 

 

Samanta (2004), elektrik motoru tarafından sürülen bir pompa ve motor ile pompa 

arasında iki kademeli bir dişli kutusu bulunan deneysel düzenek üzerinden elde edilen 

veriler ile YSA ve SVM (Support Vector Machine) yöntemleri ile arıza teşhisi 

yapmaya çalışmış, çalışmayı çeşitlendirmek açısından kullanılan sinyalleri ön işleme 

tabi tutarak ve Genetik Algoritma ile beraber yahut Genetik Algoritma olmaksızın elde 

edilen sonuçlar üzerinden karşılaştırma yapmıştır. Neticede birçok açıdan az farkla da 

olsa SVM daha iyi sonuç verdiği tespit edilmiş ayrıca ayırt edici özellik olarak SVM 

öğrenme süresinin çok kısa olması dolayısıyla gelecekte online olarak bu 

değerlendirmeyi yapabileceğine dikkat çekmiştir. 

 

Huang, vd. (2004), yalnızca tek ara katmanlı ve ileri beslemeli YSA’larda 

kullanılabilecek ve eğitim algoritmasının hızını geliştirmek üzere çalışmışlardır. 

Extreme Learning Machine olarak adlandırdıkları bu eğitim algoritmasının yapılan 

karşılaştırmalarda sinir ağını 1000-2000 kat daha hızlı eğittiği ve daha iyi sonuçlar 

elde edildiği görülmüştür. Bu algoritmadaki mantık en düşük hata oranına inmenin 

yanı sıra en düşük ağırlık ve bia değerlerini elde etmektir. Bu değerlerin küçük olması 

sonucu YSA’nın genelleme yeteneğinin daha iyi olacağı tespit edilmiştir. 

 

Arabacı (2005),  elektrik motorunun akım değerlerindeki sapmalardan rotor arızası 

tespit etmeye çalışmış, bunun için oluşturulan deneysel düzenekte kasıtlı olarak 

oluşturulan hasarlar sonucu elde edilen verilerle oluşturmuş olduğu YSA’yı eğitmiştir. 

 

Rafiee, vd. (2007), elektrik motoru, dişli kutusu ve yük bileşenlerinden oluşan bir 

deneysel düzenekte kasıtlı hasarlar ile elde edilen titreşim sinyalleri, oluşturulan 

YSA’nın eğitiminde kullanılarak YSA çıkışında sağlam, hafif aşınmış diş, aşınmış diş, 

kırık diş ve rulman hatası olarak 5 sonuçtan biri elde etmeye çalışmış ve başarılı 

olmuşlardır. 
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Su ve Chong (2007), bir elektrik motoru ve bir dinamometreden oluşan düzenekten 

toplanan sağlıklı veriler neticesinde elde edilen frekans spektrumu oluşturulan YSA’ya 

tanıtılmış ve spektrumda oluşan sapmalar üzerinden arıza tespiti yapmışlardır. 

 

Wang ve Chen (2007), 3000 dev/dk 19 m3/h debili pompa motor düzeneğine 

yerleştirilmiş olan titreşim sensörleri ile farklı durumlar için elde edilen verilerle YSA 

eğitmiş ve sonuçta normal, kavitasyon, fan hasarı, balans ayarı bozukluğu ve 

bilinmeyen arıza olarak sınıflandırma yapmışlardır. 

 

Saxena ve Saad (2007), döner ekipmanların durumu hakkında genel bir değerlendirme 

yapmak üzere 1 rulmanda 8 adet farklı hasar ve 1 adet normal durum için elde edilen 

veriler toplanmıştır. Bu verilerden hangi data setinin kullanılacağına Genetik 

algoritma ile karar vermişlerdir. 

 

Martins, vd. (2007), deneysel düzenek olarak ele aldıkları elektrik motorunun statör 

akımlarının alfa ve beta vektörleri ile arıza teşhisi yapılmıştır. Bu sayede kasıtlı hasar 

verilerek veri toplanan çalışmalara alternatif olarak sadece arızanın varlığı değil aynı 

zamanda arızanın çeşidinin de tespit edilebileceği bir yöntem ortaya koymuşlardır. 

 

Rajakarunakaran, vd. (2008), santrifüj pompalarda arıza teşhisi için oluşturulan biri 

ileri beslemeli, geriye yayılım algoritması ile eğitilmiş, diğeri Binary adaptive 

resonans sinir ağı olmak üzere iki farklı sinir ağı deneysel bir düzenekten elde edilen 

verilerle eğitilmiş ve test edilmiştir. 

 

Lei, vd. (2008), arkadaşları, 2 hp gücündeki 3 fazlı elektrik motoru ve bu motor mili 

ucuna bağlanmış dinamometre ile değişken durumlar neticesinde, elektrik motoru 

sürücü ucundaki rulman hasarı (Normal, İç bilezik, dış bilezik ve bilye) teşhis 

edilmiştir. Bunun için YSA’ların adaptasyon özelliği ile Fuzzy Logic (bulanık mantık) 

yönteminin niteliksel yaklaşımının bir araya getirilmiş hali olan Adaptive Neuro Fuzzy 

Interference System (ANFIS), EMD (Empiric Model Decomposition) Enerji Entropi 

ile karşılaştırılmış ve ANFIS’ın üstünlüğü gösterilmiştir. 
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Saravanan, vd. (2010), elektrik motoru, motor ucunda bağlı rulman ile askıya alınmış 

rotor, bu rotor ucuna kayış kasnak mekanizması ile bağlanmış bir dişli kutusu ve bu 

dişli kutusu çıkışında yay yüklemeli elektromanyetik bir disk frenden oluşan karmaşık 

bir düzenek üzerinden yüklü, yüksüz, kuru, yarım yağlı, yağlı, sağlam diş, kırık diş, 

dişli gövdesinde çatlak ve aşınma durumları için veriler toplamıştır. Bu verilerle YSA 

ve PSVM (Proximal Support Vector Machine) yöntemlerinin sınıflandırma 

performansı karşılaştırılmış ve sınıflandırma özelliği bakımından PSVM’nin daha iyi 

olduğu tespit edilmiştir. 

 

Bin, vd. (2012), deneysel düzenek olarak elektrik motoru ve rotor düzeneğinden elde 

edilen 5 farklı titreşim spektrumu ile 10 farklı arıza tespiti yapabilmek üzere bir YSA 

modellemişlerdir. Arıza değerlendirmesi için ilgili parçaların genel arıza frekansları 

kullanılmıştır. 

 

Azadeh, vd. (2013), ve arkadaşları, santrifüj pompa çalışma verileri olan debi, sıcaklık, 

emme basıncı, basma basıncı ve titreşim değerleri ile arıza teşhisi yapabilmek üzere 

YSA ve SVM karşılaştırması yapılmıştır. SVM ayrıca SVC+GA (Genetic Algorithim) 

ve SVC+PSO ( Particle Swarm Optimization) olarak çeşitlendirilmiştir. Yapılan 

incelemede SVC nin hata tespitinde daha üstün olduğu tespit edilse de normal ortam 

ile dış etkenli (noisy) ortam arasındaki doğruluk sapmalarında YSA’nın daha az 

etkilendiği görülmüştür. 

 

Zhang ve Wang (2014), bir rüzgar türbini çiftliğinde sistemin kontrollü bir şekilde 

çalışması için SCADA sisteminde toplanan ve zaten var olan veriler ile ilave hiçbir 

yatırım, yazılım gerektirmeksizin arıza teşhisi yapılmıştır. Bu yönüyle çalışma, yapmış 

olduğumuz tez çalışmasına oldukça benzemektedir. 

 

Jia, vd. (2016), YSA’na alternatif olarak daha stabil bir yapıda olan Deep Neural 

Network adı verilen ve giriş verilerini önce encoder sonra decoderdan geçiren bir 

katmanı olan yapıdaki bir YSA ile 10 farklı arızayı teşhis etmeye çalışmışlardır. 

 

Waqar (2015), Karınca kolonisi optimizasyonu ile optimize edilmiş YSA’lar ile 

sonsuz dişlide oluşan 4 farklı hasar teşhis edilmeye çalışmıştır. Yaklaşımın etkinliğini 



10 
 

arttırmak için titreşim, ses ve kızılötesi sıcaklık görüntüleri kullanılan durum izleme 

tekniği kullanılmıştır.  

 

Yapay sinir ağlarının, makine durum izleme ve arıza tespiti konusundaki uygulamaları 

çeşitlenerek artmakla beraber şuana kadar yapılan çalışmaların neredeyse tamamı 

deneysel düzenek üzerinde ve kasıtlı hasarlar üzerinden yapılmış çalışmalar olarak 

görülmektedir.  

 

Bu çalışmadaki ayırt edici husus ise, yapay sinir ağı ile makine durum 

değerlendirmesinin çalışmakta olan gerçek bir boru hattı sistemindeki pompalardan 

alınan değerlerle, en uygun sinir ağı yapısının tespit edilerek eğitilmesidir. 

 

Çalışılan yapay sinir ağı modelindeki mantık, halihazırda SCADA sisteminde kayıt 

altına alınmakta olan on sekiz parametreden titreşim ile bağıntısı en yüksek olan yedi 

adedinin tespiti ve bu yedi parametre ile normal çalışma anında olması gereken 

titreşimi tahmin etmek, şayet gerçekte ölçülen titreşim YSA ile tahmin edilenden 

±%10 farklı ise bunun oluşabilecek bir arızanın göstergesi olarak değerlendirilmesidir. 

 

Çalışma neticesinde yapay sinir ağına girdi olarak verilen anlık değerler ile titreşim 

ortalama mutlak bağıl hata (MAPE) = % 4,95 gibi bir yakınlıkla tahmin edilmiş ve her 

ne kadar eşdeğer olsa da her pompa için ayrı ayrı sahadan veri toplayarak herbir 

pompaya özel yapay sinir ağı modellenerek hata oranının daha da düşürülebileceği ve 

yapay sinir ağı performansının daha da geliştirilebileceği tespit edilmiştir. 
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3. BAKIM YÖNTEMLERİ 

 

Günümüzde bakım onarım faaliyetleri, rekabetçi üretim ve hizmet sektörlerinde çok 

kritik önem arz eden bir husustur. Öyle ki makine arızaları, teslimat tarihinin 

kaçırılması sonucu oluşan maddi kayıpların yanı sıra firmanın imaj kaybı ve yeni 

fırsatların kaçırılması gibi doğrudan ve dolaylı olarak daha çok kayıplara yol açabilen 

bir durumdur (Zaim, vd., 2012). Bu nedenle yürütülen faaliyet, tesisin durumu ve 

piyasa koşulları göz önünde bulundurularak en uygun bakım stratejisinin belirlenmesi 

bu konudaki yöneticilerin doğru tercih yapması gereken en önemli husustur. 

 

Yapılan araştırmaya göre beklenmedik duruşlar üretim kapasitesinin en az %5 

düşmesine sebep olmakta ve bazı durumlarda bu düşüşün %20’ye kadar yükseldiği 

değerlendirilmiştir. Buna karşın üreticilerin %80’inin duruş maliyetlerini ölçmek için 

bir modeli olmadığı görülmüştür (Presenso, 2018). 

 

Bazı sektörlere göre plansız duruş maliyetleri hakkında istatistikler Şekil 3.1’de 

gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.1. Sektörlere göre plansız duruş maliyetleri (Presenso, 2018) 
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Üreticilerin % 42’si makineleri olması gerekenden daha zorlu koşullarda 

çalıştırdıklarını kabul ederken %40’ı ise beklenmedik duruşları gelirlerini arttırmaya 

karşı en büyük tehdit olarak görmektedir. Amerika verilerine göre bir rafinerinin 

günlük duruş ortalaması 1.2 kez iken bunların %23’ü bakım ile ilişkili nedenlerden 

kaynaklanmakta ve bakım ile duruşların da %92’si beklenmedik duruş şeklinde ortaya 

çıkmaktadır. Yapılan araştırmalara göre sektörel bazlı yıllık beklenmedik duruş 

günleri Şekil 3.2’de gösterilmiştir (Presenso, 2018). 

 

 
 

Şekil 3.2. Sektörel bazlı yıllık beklenmedik duruş günleri (Presenso, 2018) 

 

Endüstriyel tesislerin bakım ve onarım stratejileri genel olarak proaktif (önleyici) ve 

reaktif (düzeltici) şeklinde iki kategoride değerlendirilir (Li, vd., 2006). Onarım başlığı 

açık bir şekilde arızanın meydana geldiğini ve bu arızanın giderilmesi anlamını taşıdığı 

için doğrudan reaktif bir durum olarak görülmektedir. Diğer yandan proaktif tarafta 

olan bakım faaliyetlerini ise reaktife yakın proaktif ve proaktif olarak kendi içerisinde 

ayırabiliriz. 

 

Her kurumun kendi faaliyet alanı, makine ve tesis güvenliği kültürü, üretimde çalışan 

makinenin arızasının oluşturacağı maliyet, risk gibi faktörleri ile ulusal ve uluslararası 

standartları göz önünde bulundurarak benimsediği bir bakım yöntemi vardır. Her 
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stratejinin kendine özgü avantaj ve dezavantajları vardır (Wang, 2002). Genel olarak 

endüstride uygulanan bakım yöntemleri aşağıda açıklanmıştır. 

 

3.1. Arıza Sonrası Bakım (Run to failure)  

 

Arıza sonrası bakım (run to failure) yöntemi, her ne kadar reaktif bir yaklaşım olarak 

görünse de bakım ekibinin tekniğinin bu olması herhangi bir anda meydana 

gelebilecek arızaya karşı hazırlıklı olmak adına yedek parça bulundurması, ekibin 

deneyim düzeyine göre hangi ekipmanlarda ne sıklıkta arıza meydana geldiği ve 

kritiklik seviyesi göz önünde bulundurularak, arıza meydana geldiğinde nasıl bir 

reaksiyon göstereceklerini önceden planlamayı gerektirmesi bakımından proaktif 

yaklaşımlar içeren bir reaktif yöntemdir.  

 

Bu yöntem en ilkel bakım anlayışı olarak değerlendirilmekte ve her ne kadar arıza 

sonucu oluşan onarım masrafları ve olası duruş maliyetleri günümüz koşullarında 

kabul edilebilir bir yaklaşım gibi görünmese de arızaya kadar olan süreçte herhangi bir 

takip, insan gücü gerektirmemekle beraber kar majının yüksek olduğu sektörlerde hala 

kullanılabilir bir strateji olarak görülebilmektedir (Sharma, vd., 2005). Bu stratejisinde 

ortaya çıkan zaman-maliyet grafiği Şekil 3.3’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.3. Arıza sonrası bakım stratejisi maliyet-zaman grafiği (Pro-Plan, 2004) 

 

Arıza beklenmedik bir anda meydana geleceğinden birçok yedek parçayı hazır 

bulundurmak, oluşan arızanın boyutuna göre bazen onarmaktansa ekipmanı komple 
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yenilemeye varan maliyetler ve tesis güvenilirliği üzerindeki olumsuz etkiler bu 

yöntemin dezavantajları olarak ön plana çıkmaktadır.  

 

3.2. Periyodik (Önleyici) Bakım  

 

Proaktif bir teknik olan koruyucu (periyodik) bakım, ekipman üreticilerinin tavsiye 

ettiği bakım periyotları ve her bakım kapsamında değişimi yapılacak parçalar 

hususundaki tavsiyelerini, üreticilerin ticari stratejilerinin, var ise söz konusu ekipman 

hakkındaki ulusal ve uluslar arası standartların ve kurumun bu konudaki 

deneyimlerinin optimum noktada kesişimi sağlanarak iyi bir planlama süreci 

gerektiren yöntemdir.  

 

Bu yöntemde ekipmanın mevcut durumundan bağımsız olarak haftalık, aylık ve yıllık 

gibi önceden planlanan süre aralıkları ile parça değişimi, temizlik, yağlama gibi 

uygulamalar ile beklenmedik arızaların oluşmasının engellenmesi hedeflenmektedir 

(Sharma, vd., 2005). Periyodik bakım en geleneksel bakım stratejisi olmasına karşı 

günümüzde gelişen teknolojinin beraberinde getirdiği yenilikçi tekniklerin başarılı 

sonuçları ve rekabetçi piyasa koşulları neticesinde en küçük tasarrufun bile ciddi önem 

kazandığı ortamda gereksiz sayılabilecek iş gücü ihtiyacı ve parça değişimleri 

sayesinde gün geçtikçe geçerliliğini yitirmektedir. Bu bakım stratejisinde ortaya çıkan 

zaman-maliyet grafiği Şekil 3.4’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.4. Periyodik (Önleyici) bakım stratejisi maliyet-zaman  

grafiği (Pro-Plan, 2004) 
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Ayrıca her ne kadar parçalar yenisi ile değiştirilmek suretiyle makine durumunun 

iyileşmesi amacı güdülse de, bir ekipman üzerinde gereksiz yere yapılan her montaj 

demontajın sonucunda işin doğası ve çalışma ortamı koşulları gereği bir takım 

toleransların kaybedilmesi sonucu daha erken arıza oluşması ihtimalini de beraberinde 

getirmektedir. 

 

3.3. Kestirimci Bakım 

 

Proaktif yaklaşım tekniği ifadesini tam olarak karşılayan ve günümüzde hızla 

uygulama alanı genişlemekte olan yöntem kestirimci bakım tekniğidir. Kestirimci 

bakımın da kendi içinde çeşitleri olmakla beraber genel olarak, çalışmakta olan bir 

makinenin durumunu takip etmek için sürekli veya belirli aralıklarla yapılan ölçüm, 

izleme, kontrol neticesinde oluşabilecek bir arızayı mümkün olan en erken aşamada 

tespit etmek ve en uygun zamanda makineyi planlı bir şekilde durdurarak henüz arıza 

gerçekleşmeden gerekli düzeltmeyi yapmayı hedefleyen tekniktir. Bu stratejiye ait 

zaman-maliyet grafiği Şekil 3.5’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.5. Kestirimci bakım stratejisi maliyet-zaman grafiği  

(Pro-Plan, 2004) 

 

Kestirimci bakım için bir makinede genel olarak izlenen parametreler aşağıdaki Şekil 

3.6’da verilmiş olup, her işletme kendine özgü kestirimci bakım planını oluştururken 

bu parametrelerden bir ya da birkaçının takip ve analizini içeren bir yöntem 

belirleyebilir. Bu parametrelerin endüstride kestirimci bakım amacıyla kullanılma 

yüzdeleri Şekil 3.6’da verilmiştir. 
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Şekil 3.6. Kestirimci bakım stratejisinde takip edilen parametreler ve bu 

parametrelerin kullanım yüzdeleri (Yaman ve Karadayı, 2014) 

 

Titreşim analizi tekniği döner durum izlemesi için en çok tercih edilen yöntemdir. 

Makine durum izlemeye dayalı bakım stratejisi kağıt üreticileri, rafineriler, termik 

santraller gibi tesislerde yaygın olarak kullanılmaktadır. Makine durumunun takibi ve 

muhtemel arızaların teşhisi için izlenen parametreler aynı zamanda arızanın kök 

nedeninin belirlenmesini sağlaması bakımından da muhtemel arızalara karşı kalıcı 

çözümler üretilerek arıza ihtimali asgari düzeye indiren sıfır hata stratejisine hizmet 

etmektedir (Sharma, vd., 2005). 

 

Öte yandan halen üzerine çalışmalar devam eden ve gittikçe popüler hale gelen yapay 

zeka, yapay sinir ağı ile makine durum izleme ve erken uyarı sistemleri ise geleceğin 

en tercih edilen bakım stratejisi olmaya aday görülmektedir. Yapılan araştırmalara 

göre yapay zeka tabanlı kestirimci bakım metotları bakım maliyetlerinde %10-40 

arasında ve toplam makine duruşlarında %30-50 arasında düşüş sağlarken, üretimde 

%3-5 arası bir artış sağladığı değerlendirilmiştir (McKinsey, 2015). 

 

Makinelerde arızaya giden süreçte kestirimci ve önleyici bakım yöntemleri ile arıza 

teşhis edilebilme evrelerini ve buna karşın ortaya çıkan tamir bakım maliyetleri Şekil 

3.7’de gösterilmiştir (Presenso, 2018). 
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Şekil 3.7. Çeşitli kestirimci bakım yöntemleri ile arıza tespit  

evreleri ve onarım maliyetleri (Presenso, 2018) 
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4. MALZEME VE YÖNTEM  

 

4.1. Yapay Sinir Ağları 

 

Yapay sinir ağları, insan sinir hücresinden esinlenerek oluşturulmuş matematiksel 

modeller olup, bu yapıyı anlamak için öncelikle biyolojik sinir hücresi yapısının 

anlaşılması gereklidir.  

 

Her ne kadar çok fazla çeşitte, boyutlarda ve çok farklı fonksiyonlar için sinir hücreleri 

olsa da,  Şekil 4.1’de görüldüğü gibi bir sinir hücresi temel olarak dendrit, hücre 

gövdesi( sitoplazma ve çekirdek), akson ve akson uçlarından oluşmaktadır (Amit, 

1989).  

 

 
 

Şekil 4.1. Biyolojik sinir hücresinin  

yapısı (Amit, 1989) 

 

Biyolojik bir sinir hücresi dendritler vasıtasıyla sinyalleri (uyarı) alır, uygun tepkiyi 

verir ve ilgili yerlere iletir. Sinir hücreleri sinapslar ile birbirlerine bağlanarak sinir 

ağını oluştururlar.  
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Biyolojik sinir hücresinin matematiksel olarak ifade edilmesi fikrini ilk olarak Warren 

S. ve arkadaşları ortaya atarak bugünkü yapay sinir ağı yapısının temellerini 

atmışlardır (McCulloch, vd., 1943). 

 

McCulloch ve Pitts tarafından yapılan matematiksel modellemeden sonraki süreçte bir 

sinir hücresinden yapay sinir ağlarına giden çalışmalara ilk olarak perceptron adı 

verilen tek katmanlı algılayıcılar ile başlanmıştır. Bu algılayıcıların en önemli özelliği 

problem uzayını bir doğru veya bir düzlem ile sınıflara ayırmalarıdır. Tek katmanlı  

algılayıcılarda girdiler ile ilgili ağırlıkların çarpımlarının toplamının bir eşik değerden 

büyük veya küçük olmasına göre girdiler sınıflandırılır. Tek katmalı algılayıcıda eşik 

değer ünitesi çıktısı 1 sabit değerinin vermekte olup yapay sinir ağının eğitilmesi 

sırasında hem girdilerin hem de eşik değer bağlantı ağırlıkları değiştirilmektedir. 

Bilinen en önemli tek katmanlı algılayıcılar şunlardır (Öztemel, 2012).  

 

 Basit tek katmanlı algılayıcılar (perceptron)  

 Adaline/Madaline üniteleri  

 

Yukarıda belirtilen basit tek katmanlı algılayıcılar ile Adaline/Madaline üniteleri 

arasındaki fark öğrenme kurallarıdır. Basit tek katmanlı algılayıcılarda ağın ürettiği 

çıktı ve ağ çıktısı olarak beklenen değer karşılaştırılarak buna göre bağlantı ağırlıkları 

artırılır veya azaltılır. Bunun için girdi değeleri öğrenme katsayısı (λ) olarak 

adlandırılan sabit bir değer ile çarpılarak ağırlıklara eklenmekte ya da çıkarılmaktadır 

(Öztemel, 2012).  

 

Adaline ünitesinde ağırlıklar ağ çıktısı ile beklenen çıktı arasındaki fark değerine göre 

güncellenmektedir. Bunun için fark (hata) değeri öğrenme katsayısı (α) olarak 

adlandırılan değer ile çarpılarak önceki ağırlıklara eklenmekte ve yeni ağırlıklar 

belirlenmektedir. (Öztemel, 2012). 

 

Adaline ünitelerinin bir araya gelmesi ile Madaline ağı oluşur. ADALINE üniteleri bir 

araya gelerek MADALINE ağının oluştururlar. Madaline ağı Adaline üniteleri ile aynı 

öğrenme kuralına sahip olmakla beraber, Adaline ünitelerinin birbirlerine ve/veya 

operatörleri ile bağlanması ile Adaline ünitesi çıktıları Madaline ağı çıktısı haline 

gelmektedir (Öztemel, 2012).  
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Tek katmanlı algılayıcıların en önemli problemi doğrusal olmayan olayları 

öğrenememeleridir. O nedenle bunlar geliştirilmiş ve yeni modeller oluşturulmuştur 

(Öztemel, 2012). 

 

Tek katmanlı algılayıcı olarak ifade edilen perceptronlar girdilerin toplanması sonucu 

çıkan değerin pozitif ya da negatif olmasına göre 1 veya 0 çıktısının vermekten, 

girdilerin ağırlıklarla çarpılarak toplanması neticesinde çıkış değerinin 1,0 veya -1 gibi 

değerler almasına ve uzun dönemde yapılan çalışmalar neticesinde norön adı verilen 

yapay sinir ağı hücresine dönüşerek Şekil 4.2’de gösterilen halini almıştır. 

 

 
 

Şekil 4.2. Yapay sinir ağı hücresi 

 

Yapay sinir ağı en az iki fiziksel bileşene sahip olmalıdır. Bunlar nöronlar ve nöronlar 

arası bağlantılardır. Tek katmanlı algılayıcı olarak tanımlanan nöronların bir ya da 

daha fazlasının sıralanarak bir katman oluşturması ve birden çok katmanın, 

katmanlardaki nöronlar arası bağlantılar ile bir araya gelerek oluşturduğu yapı yapay 

sinir ağı olarak adlandırılmış ve bugün birçok farklı alandaki çalışmaya konu 

olmaktadır. En yaygın kullanılan yapay sinir ağı yapısı ileri beslemeli yapıdır. Bu 

yapıda bilgi girdi katmanından çıktı katmanına doğru taşınırken nöronlar arası bağlantı 

yalnızca katmanlar arasında kurulmakta ve bir katmandaki nöronlar kendi aralarında 

bir bağlantı kurmamaktadır (Zhang, vd., 2003). 
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Şekil 4.3’de gösterilen ileri beslemeli yapıdaki yapay sinir ağı modeli hemen her 

çalışmada aynı yapıda olup, problemin türüne göre değişen unsurlar girdi sayısı, ara 

katman sayısı, ara katmandaki nöron sayısı, çıkış katmanındaki nöron sayıları, transfer 

fonksiyonları ve öğrenme algoritmalarıdır.  

 

 
 

Şekil 4.3. İleri beslemeli 3 katmanlı yapay sinir ağı modeli 

 

Girdi sayısı ve çıktı sayısı yapay sinir ağı ile modellenmek istenilen durum için elde 

edilen verilere göre belirlenmekle beraber, gizli katmandaki nöron sayısı hakkında 

girdi ve çıktı sayılarıyla orantılı bir takım genellemeler olsa da gerek gizli katmandaki 

nöron sayısı, gerekse gizli katman sayısı ve transfer fonksiyonlarının tespiti için en 

geçerli yöntem deneme yanılma yöntemidir. Buradaki önemli unsur, gizli katmandaki 

nöron sayısı ve gizli katman sayısını gereğinden fazla seçmek yapay sinir ağının 

yapısını gereksiz yere karmaşık hale getirerek işlem süresinin uzaması gibi durumlara 

yol açarken, gizli katmandaki nöron sayısının az olması da yeterli hassasiyeti elde 

edilememesine sebep olmasıdır (Arslan ve İnce, 1996). 
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4.2. Yapay Sinir Ağlarının Matematiksel İfadesi 

 

 
 

Şekil 4.4. Lineer olmayan nöron modeli (Haykin, 2009) 

 

Şekil 4.4 teki yapay sinir hücresi modelinde aktivasyon fonksiyonu giriş değerini, 

pozitif ya da negatif olmasına bağlı olarak arttıran ya da azaltan Bias sayısı bk olarak 

gösterilmiştir. 

 

k hücresini matematiksel olarak: 

 

𝑢𝑘 = ∑ 𝜔𝑘𝑗

𝑚

𝑗=1

𝑥𝑗                                                                                                                     (4.1) 

 

𝑦𝑘 = 𝜑(𝑢𝑘 + 𝑏𝑘)                   (4.2) 

 

𝜈𝑘 = 𝑢𝑘 + 𝑏𝑘                                                                                                                         (4.3) 

 

denklemleri ile ifade edebiliriz. 

 

Burada; 

x1, x2, …, xm : girdi değerlerini, 

ωk1, ωk2,.., ωkm: girdi değerleri ile k nöronu arasındaki bağlantı ağırlıklarını, 

uk: giriş değerleri ve bağlantı ağırlıklarının çarpımlarının toplamını, 
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bk: bias katsayısını, 

ϕ: aktivasyon fonksiyonunu, 

yk: k nöronunun çıktı değerini, 

ifade etmektedir.  

 

Şekil 4.4’te gösterilen sinir hücresine girdi değeri 𝑥0 = +1 ve bağlantı ağırlığı 𝜔𝑘0 =

𝑏𝑘 olan yeni bir sinaptik bağlantı ekleyerek denklem 4.1’i denklem 4.4’deki, denklem 

4.2’yi de denklem 4.5’teki şekilde ifade edebiliriz. 

 

𝜈𝑘 = ∑ 𝜔𝑘𝑗𝑥𝑗

𝑚

𝑗=0

                                                                                                                     (4.4) 

  

𝑦𝑘 = 𝜑(𝜐𝑘)                                                                                                                            (4.5) 

 

Denklem 4.4 ve denklem 4.5’te oluşan yeni matematiksel ifade ile ortaya çıkan sinir 

hücresi yapısı şekil 4.5’de gösterilmiştir.   

 

 
 

Şekil 4.5. Bias sayısının sabit bir girdi olarak gösterildiği  

nöron modeli (Haykin, 2009) 



24 
 

4.3. Geri Yayılım (Backpropagation) Algoritması Matematiksel İfadesi 

 

Şekil 4.6’da iki gizli katman ve bir çıkış katmanından oluşan, her katmandaki her bir 

nöronun bir önceki katmandaki her nöronla ayrı ayrı bağlantısının olduğu, veri akışının 

soldan sağa doğru (ileri beslemeli) katman katman olduğu çok katmanlı bir yapay sinir 

ağı modeli gösterilmiştir (Haykin, 2009). 

 

 
 

Şekil 4.6. İki gizli katmana sahip sinir ağı modeli şematik gösterimi 

 (Haykin, 2009) 

 

 
 

Şekil 4.7. İki temel sinyal akışının gösteren çok katmanlı sinir ağı  

modeli: ileri yönde fonksiyon sinyalleri ve geri yönde hata sinyalleri  

(Haykin, 2009) 
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Şekil 4.7’de ise Şekil 4.6’da gösterilen çok katmanlı yapay sinir ağına benzer bir yapay 

sinir ağı modelinin bir kısmı ele alınarak veri akışı gösterilmiştir. Şekil 4.7’de 

gösterildiği gibi ileri beslemeli bir yapay sinir ağında fonksiyon sinyalleri soldan sağa 

doğru yani ileri yönde taşınırken, sinir ağı çıktı değerleri ile eğitim aşamasında yapay 

sinir ağına tanıtılan gerçek çıktı değerleri arasındaki farka göre oluşturulan hata 

sinyalleri sağdan sola doğru yani geri yönde iletilerek nöronlar arası bağlantıların 

ağırlıkları değiştirilerek yapay sinir ağı eğitilmektedir (Haykin, 2009). 

 

Şekil 4.6’daki yapay sinir ağının x(n) girdisine karşılık d(n) hedef çıktı değerlerinden 

oluşan bir veri matrisi ile eğitildiğini düşünürsek ve yine x(n) girdisine karşı yapay 

sinir ağının j nöronunda ürettiği çıktıyı yj(n) olarak nitelendirirsek, ej(n) olarak 

tanımlanan hata sinyali denklem 4.7’deki gibi ifade edilebilir (Haykin, 2009). 

 

ℱ = {𝑥(𝑛), 𝑑(𝑛)} 𝑛=1
𝑁                                                                                                          (4.6)

                   

𝑒𝑗(𝑛) = 𝑑𝑗(𝑛) − 𝑦𝑗(𝑛)                                                                                                       (4.7)

                    

Denklem 4.7’deki matematiksel ifade ile hesaplanan hata sinyalinin oluşumu şematik 

olarak Şekil 4.8’de gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 4.8. Çıktı katmanındaki hata sinyalini de gösteren şematik  

sinyal akışı (Haykin, 2009) 
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Elde edilen bu hata sinyali doğrultusunda oluşan ani hata enerjisi denklem 4.8’deki 

şekilde ifade edilir. 

 

ℰ𝑗(𝑛) =
1

2
𝑒𝑗

2(𝑛)                                                                                                                   (4.8)

                          

Çıktı katmanındaki herbir nöron için denklem 4.8’deki şekilde hesaplanan ani hata 

enerjileri denklem 4.9’daki matematiksel ifadede gösterildiği gibi toplanarak bütün 

sinir ağının toplam ani hata enerjisi elde edilir (Haykin, 2009). 

 

ℰ𝑗(𝑛) = ∑ ℰ𝑗(𝑛) 

𝑗∈𝐶

=
1

2
∑ 𝑒𝑗

2(𝑛) 

𝑗∈𝐶

                                                                                  (4.9) 

 

Burada C çıktı katmanındaki tüm nöronları kapsamaktadır.  

N adet eğitim veri serisinden oluşan bir sinir ağı modelinin ortalama hata enerjisi 

denklem 4.10’daki şekilde ifade edilir. 

 

ℰ𝑎𝑣(𝑁) =
1

𝑁
∑ ℇ(𝑛)

𝑁

𝑛=1

 =
1

2𝑁
∑ ∑ 𝑒𝑗

2(𝑛) 

𝑗∈𝐶

𝑁

𝑛=1

                                                              (4.10) 

  

Geri yayılma algoritmasını matematiksel olarak ifade etmek için Şekil 4.8’deki nöronu 

ele aldığımızda, bias hariç m adet girdi değerinin ilgili sinaptik bağlantı ağırlıklarının 

çarpımları toplamına, bias sayısını ifade y0=+1 ve ωj0 değerleri çarpımı da eklenerek j 

nöronunda aktivasyon fonksiyonu girişinde oluşan vj(n) değeri denklem 4.11’deki 

şekilde ifade edilir (Haykin, 2009). 

 

𝜈𝑗(𝑛) = ∑ 𝜔𝑗𝑖

𝑚

𝑖=0

(𝑛)𝑦𝑖(𝑛)                                                                                                 (4.11) 

 

j nöronu çıktısı olarak elde edilen yj(n) değeri denklem 4.12’deki şekilde ifade edilir. 

 

𝑦𝑖(𝑛) = 𝜑𝑗 (𝜈𝑗(𝑛))                                                                                                          (4.12)

                   



27 
 

Geri yayılma algoritmasında her bir ωji(n) sinaptik bağlantı ağırlık değerine, 

𝜕ℇ(𝑛) 𝜕⁄ 𝜔𝑗𝑖(𝑛) kısmi türeviyle orantılı olan bir Δ𝜔𝑗𝑖(𝑛) değeri uygulanarak yapay 

sinir ağı çıktı değerindeki hata minimize edilir. Bu değişim oranı zincir kuralı 

yardımıyla denklem 4.13’deki gibi ifade edilir. 

 

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝜔𝑗𝑖(𝑛)
=

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑒𝑗(𝑛)

𝜕𝑒𝑗(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝜈𝑗(𝑛)

𝜕𝜈𝑗(𝑛)

𝜕𝜔𝑗𝑖(𝑛)
                                                                 (4.13) 

 

𝜕ℇ(𝑛) 𝜕⁄ 𝜔𝑗𝑖(𝑛) kısmi türevi hassasiyet faktörü olarak adlandırılır ve ωji sinaptik 

bağlantı ağırlıklarının artı ya da eksi yönde ne kadar değiştirileceğinin belirlenmesini 

sağlar. 

 

Denklem 4.9’daki matematiksel ifadenin ej(n)’e göre türevi alındığında denklem 

4.14’deki ifade, 

 

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑒𝑗(𝑛)
= 𝑒𝑗(𝑛)                                                                                                                  (4.14) 

 

denklem 4.7’deki matematiksel ifadenin yj(n)’e göre türevi alındığında denklem 

4.15’deki ifade, 

 

𝜕𝑒𝑗(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
= −1                                                                                                                      (4.15) 

 

denklem 4.12’deki matematiksel ifadenin vj(n)’e göre türevi alındığında denklem 

4.16’daki ifade, 

 

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝜈𝑗(𝑛)
= 𝜑𝑗

′ (𝜈𝑗(𝑛))                                                                                                       (4.16) 

 

denklem 4.11’deki matematiksel ifadenin ωji(n)’e göre türevi alındığında denklem 

4.17’deki ifade elde edilir. 
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𝜕𝜈𝑗(𝑛)

𝜕𝜔𝑗𝑖(𝑛)
= 𝑦𝑗(𝑛)                                                                                                                (4.17) 

 

Denklem 4.14 ve denklem 4.17’deki ifadeleri denklem 4.13’de yerine koyduğumuzda 

denklem 4.18’deki ifadeyi elde ederiz. 

 

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝜔𝑗𝑖(𝑛)
= −𝑒𝑗(𝑛)𝜑𝑗

′ (𝜈𝑗(𝑛)) 𝑦𝑗(𝑛)                                                                             (4.18) 

 

Delta kuralı ile ωji’ye uygulanacak Δ𝜔𝑗𝑖(𝑛) düzeltme faktörünü denklem 4.19’daki 

şekilde ifade edebiliriz. 

 

Δ𝜔𝑗𝑖(𝑛) = −𝜂
𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝜔𝑗𝑖(𝑛)
                                                                                                    (4.19) 

 

Burada 𝜂 geri yayılım algoritmasındaki öğrenme oranını ifade etmektedir. 

 

Denklem 4.18’deki ifadeyi denklem 4.19’da kullanarak denklem 4.20’deki ifade elde 

edilir. 

 

Δ𝜔𝑗𝑖(𝑛) = 𝜂𝛿𝑗(𝑛)𝑦𝑖(𝑛)                                                                                                   (4.20) 

 

Buradan sinaptik bağlantıların ağılıklarına uygulanması gerekli değişikliği ifade eden 

kısmi değişim derecesi 𝛿𝑗(𝑛), denklem 4.21’deki şekilde ifade edilir. 

 

𝛿𝑗(𝑛) =
𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝜈𝑖(𝑛)
 =

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑒𝑗(𝑛)

𝜕𝑒𝑗(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝜈𝑗(𝑛)
 = 𝑒𝑗(𝑛)𝜑𝑗

′ (𝜈𝑗(𝑛))                             (4.21) 

 

Denklem 4.20 ve 4.21’den anlaşılacağı üzere ağırlık düzeltme Δ𝜔𝑗𝑖(𝑛) değerinin 

hesabında en önemli unsur hata sinyali ej(n)’dir. Bu nedenle j nöronunun nerede 

olduğuna bağlı olarak iki farklı durum ortaya çıkmaktadır (Haykin, 2009). 
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Birinci durumda j nöronunun çıktı katmanında olduğunu kabul edersek, eğitim verileri 

içerisinde olan hedef çıktı değeri ve denklem 4.7 ile hata sinyali kolaylıkla 

hesaplanırken, denklem 4.21 ile de kısmi değişim derecesi 𝛿𝑗(𝑛) hesaplanarak bağlantı 

ağırlıkları değiştirilir (Haykin, 2009). 

 

İkinci durum ise j nöronunun gizli katmanda olduğu durumdur ki bu durumda, j nöronu 

için doğrudan tanımlanmış bir çıktı değeri olmadığından çıktı katmanındaki nöronda 

oluşturularak Şekil 4.7’de gösterildiği gibi geriye doğru j nöronu ile doğrudan 

bağlantılı tüm nöronlar üzerinden taşınan hata sinyali ve bu sinyale bağlı olarak 

hesaplanan kısmi değişim derecesi 𝛿𝑗(𝑛) tespiti karmaşık bir hal alacağından yapay 

sinir ağının geliştirilmesi daha zordur (Haykin, 2009). 

 

 
 

Şekil 4.9. Çıktı katmanının gizli katmana bağlı olduğu ve hata  

sinyalini de gösteren şematik sinyal akışı (Haykin, 2009) 

 

Durum ikiye örnek olarak Şekil 4.9’daki ağ yapısı ele aldığında, denklem 4.21 ve 4.16 

yardımıyla gizli katmandaki j nöronunun kısmi değişim derecesi 𝛿𝑗(𝑛), 

 

𝛿𝑗(𝑛) =
𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)

𝜕𝜈𝑗(𝑛)
 = −

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
𝜑𝑗

′ (𝜈𝑗(𝑛))                                                      (4.22) 
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olarak hesaplanır. 

 

Sinir ağının toplam ani hata enerjisini ℇ(𝑛), 

 

ℇ(𝑛) =   
1

2
∑ 𝑒𝑘

2

𝑘𝜖𝐶

(𝑛)                                                                                                        (4.23) 

 

Olduğuna göre bu denklemin yj(n)’e göre türevini alarak, 

 

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
= ∑ 𝑒𝑘

𝑘

𝜕𝑒𝑘(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
                                                                                                 (4.24) 

 

denklemini elde ederiz. 

 

𝜕𝑒𝑘(𝑛)/𝜕𝑦𝑗(𝑛) kısmi türevine göre zincir kuralı uygulandığında denklem 4.24’ü 

denklem 4.25’deki şekilde ifade edebiliriz. 

 

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
= ∑ 𝑒𝑘

𝑘

(𝑛)
𝜕𝑒𝑘(𝑛)

𝜕𝜈𝑘(𝑛)

𝜕𝜈𝑘(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
                                                                            (4.25) 

 

Çıktı katmanındaki k nöronu için hata sinyali ek(n), 

 

𝑒𝑘(𝑛) = 𝑑𝑘(𝑛) − 𝑦𝑘(𝑛)  = 𝑑𝑘(𝑛) − 𝜑𝑘(𝜈𝑘(𝑛))                                                      (4.26)  

 

ve denklem 4.15 ve 4.16’den yararlanılarak zincir kuralına göre denklem 4.27’dek 

ifade yazılır.  

 

𝜕𝑒𝑘(𝑛)

𝜕𝜈𝑘(𝑛)
= −𝜑𝑘

′ (𝜈𝑘(𝑛))                                                                                                   (4.27) 

 

Aynı zamanda Şekil 4.9’daki k nöronu için, 

 

𝜈𝑘(𝑛) = ∑ 𝜔𝑘𝑗
𝑚
𝑗=0 (𝑛)𝑦𝑗(𝑛)                                                                                            (4.28) 
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Denklemi yazılabilir. Denklem 4.28’in yj(n)’e göre türevi alındığında, 

 

𝜕𝜈𝑘(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
= 𝜔𝑘𝑗(𝑛)                                                                                                              (4.29) 

Denklem 4.27 ve 4.29’u denklem 4.25’de kullanarak, 

 

𝜕ℇ(𝑛)

𝜕𝑦𝑗(𝑛)
= − ∑ 𝑒𝑘

𝑘

(𝑛)𝜑𝑘
′ (𝜈𝑘(𝑛))𝜔𝑘𝑗(𝑛)  = − ∑ 𝛿𝑘(𝑛)

𝑘

𝜔𝑘𝑗(𝑛)                        (4.30) 

 

İfadesi elde edilir.  

 

Sonuç olarak denklem 4.30’u denklem 4.22’de kullanarak gizli katmandaki j 

nöronunun kısmi değişim derecesi 𝛿𝑗(𝑛) için geri yayılım formülü denklem 4.30’daki 

şekilde ifade edilir. 

 

𝛿𝑗(𝑛) = 𝜑𝑗
′ (𝜈𝑗(𝑛)) ∑ 𝛿𝑘(𝑛)𝑘 𝜔𝑘𝑗(𝑛)                                                                           (4.31)    

 

4.4. Yapay Sinir Ağı Eğitim Algoritmaları 

 

Dik iniş (Steepest descent)  algoritması aynı zamanda hata geriye yayılım algoritması 

olarak da bilinmekte olup, geçmişten bu yana yaygın bir kullanımı olsa da bağlantı 

sayısının yüksek olduğu durumlarda sinir ağını eğitmek çok uzun bir süreç 

gerektirmekte hatta bazı durumlarda uygulanabilir olmaktan çıkmaktadır. Aynı 

zamanda bu algoritma düşük yakınsama hızından dolayı yetersiz algoritma olarak 

bilinmektedir (Johansson, vd., 1992). 

 

Bu sorunu gidermek adına, verileri ön işlemden geçirerek problemin boyutunu 

azaltmak, bazı yansıma ve ön tahminlerde bulunmak gibi yöntemlerin yanı sıra çok 

güçlü bilgisayarlar kullanmak da hata geriye yayılım algoritmasının yavaş olan 

öğrenme hızına karşı bir çözüm olarak kullanılmıştır (Johansson, vd., 1992).  
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Hata geriye yayılım algoritmasının dezavantajını ortadan kaldırmak adına uygulanan 

bir diğer ve en önemli yöntem ise nümerik optimizasyon teorisi uygulanarak geri 

yayılım algoritmasının öğrenme hızının iyileştirilmesidir (Johansson, vd., 1992). 

 

4.4.1. Levenberg-Marquardt  

 

Dik iniş (Steepest descent)  algoritmasının öğrenme hızının düşük olduğu yukarıda 

ifade edilmiştir. Bir diğer algoritma olan Gauss-Newton algoritmasını değerlendirmek 

adına, hata fonksiyonunun ikinci dereceden türevleri alınarak oluşan bir hata yüzeyini 

ele aldığımızda, Gauss-Newton algoritması bu hata yüzeyinde her istikamette uygun 

değişim oranını belirleme kabiliyetine sahiptir. Hatta Gauss-Newton algoritması ikinci 

dereceden değişim oranı belirlemenin anlamlı olduğu yani hata yüzeyinin konveks 

olduğu ve 2.dereceden türevinin alınabildiği durumdaki hata fonksiyonlarında çok 

hızlı yakınsama özelliğine sahipken diğer durumlarda genellikle ıraksatır (Yu ve 

Wilamowski, 2011). 

 

Levenberg-Marquardt alogritması ise, Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt 

tarafından birbirinden bağımsız iki çalışma ile dik iniş (Steepest descent) 

algoritmasının kararlılığı ve Gauss-Newton algoritmasının hızını birleştiren bir eğitim 

algoritması olarak geliştirilmiş ve doğrusal olmayan fonksiyonların nümerik çözümü 

için yaygın olarak kullanılan bir algoritmadır. Bu algoritmaya ait güncelleme 1’de 

verilmiştir. (Çavuşlu, vd., 2012) 

 

∆𝑤 = (𝐽𝑇𝐽 + 𝜇𝐼)−1𝐽𝑇𝑒                                                                                                    (4.32)  

                    

Burada;  

 

w: ağırlık vektörünü, 

I: birim matrisi, 

µ: kombinasyon kaysayısını, 

J: (PXM)XN boyutunda Jacobian matrisini, 

e: (PXM)XI boyutunda hata vektörünü, 

P: eğitim örnek sayısını, 

M: çıkış sayısını,  
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N: ağırlık sayısını göstermektedir. 

 

µ ayarlanabilir bir parametredir ve eğer bu parametre çok büyükse Levenberg-

Marquardt algoritması dik iniş metodu gibi, çok küçükse Newton metodu gibi işlevini 

yapmaktkadır. 

 

4.4.2. Resilliant Backpropagation 

 

Ağırlık değerlerinin güncellenmesi için önerilen bir diğer yöntem Esnek Geri-yayılım 

(Resilient Backpropogation) algoritmasıdır. Birinci dereceden türevleri kullanan bir 

algoritmadır. Adım boyutunun iyi belirlenemediği durumlardaki kötü etkileri önlemek 

için geliştirilmiştir. Algoritma güncelleme yönü olarak o noktadaki türevin işaretini, 

güncelleme adım boyutu için o noktadaki büyüklüğünü değil algoritmanın belirlediği 

iki katsayıdan birini (n- ,n+) kullanmaktadır. Eğer türevin işareti bir önceki adıma göre 

değiştiyse, bir tepe atlandığını anlamakta ve adım boyutunu n- ile çarparak azaltmakta, 

değişmediyse n+ ile çarparak arttırmaktadır. Pratikte n- için 0.5, n+ için 1.2 değerleri 

kullanılmaktadır. (Amasyalı, 2015). 

 

4.4.3. Scaled Conjugate Gradient 

 

Scaled Conjugate Gradient, eşlenik eğim (Conjugate Gradient) algoritmasının 

geliştirilmiş bir halidir (Amasyalı, 2015). Bu algoritmada da yukarıda anlatılanlar gibi 

bir optimizasyon stratejisi izlerken, diğerlerinden farklı olarak arama yönünü (artış-

azalış) ve adım boyutunu 2’deki 2. Dereceden yaklaşım denkleminden gelen bilgiler 

sayesinde daha dikkatli yapmaktadır (Moller, 1990).  

 

𝐸(𝑤 + 𝑦) ≈ 𝐸(𝑤) + 𝐸′(𝑤)𝑇𝑦 +  
1

2
𝑦𝑇𝐸"(𝑤)𝑦                                                                (4.33) 

 

4.5. Ham Petrol Boru Hattı Sistemi 

 

Tez konusu olarak gerçek bir ham petrol boru hattı sistemi ele alınmış olup, boru hattı 

üzerinde hidrolik profilde farklı konumlardaki eşdeğer santrifüj pompalar ve bu 

pompaların çalışma verileri kullanılmıştır. Bir pompa istasyonuna ait borulama ve 
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enstrümantasyon diyagramı (P&I D) Şekil 4.10’da gösterilmiştir. Hidrolik profilde 

farklı kotlarda bulunan her bir pompa istasyonunda Şekil 4.10’da görüldüğü gibi dört 

adet seri bağlı pompa bulunmakta olup, genel olarak bu dört pompanın eşit yaşlanma 

mantığıyla herhangi ikisi çalışmakta diğer ikisi de yedek olarak kullanılmaktadır.  

 

Sistem bütün istasyonları aynı anda kontrol eden uzak bir kontrol merkezi tarafından 

komuta edilmekte olup, tüm işlemler SCADA (Supervisory Control And Data 

Acquisition) sistemi üzerinden yürütülmektedir. Pompa istasyonlarında bulunan 

operatörler sadece sahadaki fiziki durumları ve saha şartları ile SCADA sistemindeki 

verileri karşılaştırarak merkeze raporlamakta, komuta merkezindeki operatörün 

(Dispatcher) manuel olarak yapılmasını istediği bir operasyon olması durumunda bu 

işlemleri yapmaktadır. 

 

SCADA sistemi bir pompa özelinde incelenirse, Şekil 4.11’de görüldüğü gibi pompa 

ve elektrik motoru üzerinden sıcaklık, devir, titreşim, basınç gibi birçok değer anlık 

olarak izlenmekte ve her bir değer gerek üretici tavsiyeleri gerekse ulusal ve 

uluslararası standartlara göre belirlenmiş limit değerler arasında tutulması 

sağlanmaktadır. SCADA sistemi, değerlerin alt ve üst limitleri geçmesi durumunda 

kritiklik durumuna göre uyarı vermekten bütün boru hattını durdurmaya kadar önceden 

tanımlanmış yaptırımları otomatik olarak uygulamak üzere kurgulanmıştır. Çizelge 

4.1’de verildiği üzere Şekil 4.11’de gösterilen parametrelerden daha fazlası takip 

edilmesine rağmen yalnızca çalışma kapsamında ele alınan veriler şematik olarak 

gösterilmiştir.  

 



35 
 

 
 

Şekil 4.10. Örnek bir boru hattı hidrolik diyagramı ve pompa istasyonu P&I diyagramı 



36 
 

 
 

Şekil 4.11. SCADA sistemi ile kontrol edilen pompaya ait enstrümantasyon diyagramı 

 
*Çizelge 4.1’de verilen 8 nolu elektrik motoru çıkış gücü elektrik panosu üzerinden ölçülmektedir. 
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Çizelge 4.1  Pompa üzerinden SCADA sistemi tarafından izlenen veriler ve bu verilerin istatistiksel değerleri 

 

Sıra 

No Ölçülen Veri Birimi Sembol Ortalama Minimum Maksimum 
Standart 

Sapma 

1. Pompa Emme Basıncı  Bar Ps 34,65 18,21 49,19 4,67 

2. Yağlama Basıncı Bar Pl 60,81 37,49 95,45 12,37 

3. Elektrik Motor Yatak Sıcaklığı (Sürücü Ucu) °C TMd 48,12 33,94 69,69 8,75 

4. Hidrolik Kaplin Eksenel Yatak 1 Sıcaklığı °C THC1 55,39 46,99 65,97 4,26 

5. Hidrolik Kaplin Eksenel Yatak 2 Sıcaklığı °C THC2 55,11 44,42 61,79 3,15 

6. Hidrolik Kaplin Eksenel Yatak 3 Sıcaklığı °C THC3 48,77 39,79 65,41 5,64 

7. Hidrolik Kaplin Radyal Yatak Sıcaklığı (Motor Tarafı) °C THC4 44,79 36,69 54,11 4,34 

8. Elektrik Motoru Çıkış Gücü  MW MP 2,68 0,44 3,62 0,48 

9. Pompa Çıkış Basıncı Bar PD 55,65 37,17 64,59 4,36 

10. Elektrik Motor Yatak Sıcaklığı (Sürücü olmayan Ucu) °C TMn 44,45 33,94 63,71 7,36 

11. Hidrolik Kaplin Radyal Yatak Sıcaklığı (Pompa Tarafı) °C THC5 45,89 40,18 57,12 4,41 

12. Pompa Titreşimi mm/sn VP 4,49 1,10 7,36 1,64 

13. Pompa Eksenel Yatak Sıcaklığı °C TP1 37,12 28,67 49,26 5,78 

14. Pompa Gövde Sıcaklığı °C TPc 36,58 27,96 46,66 3,72 

15. Pompa Radyal Yatak Sıcaklığı (Sürülen Uç) °C TP2 45,22 37,88 56,37 5,08 

16. Devir rpm n 2697,29 1155,86 2887,08 297,19 

17. Pompa Radyal Yatak Sıcaklığı (Sürülmeyen Uç) °C TP3 46,42 37,23 56,93 5,21 

18. Hidrolik Kaplin Titreşimi mm/sn VHC 5,06 2,84 6,31 0,67 
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Her bir ölçüm noktasındaki ilgili enstrüman (termokupl, basınç sensörü, devir sensörü 

v.b.) ölçüm sonucu oluşan elektrik sinyalini istasyonda bulunan DCS’e (Distributed 

Control System) iletir. DCS bu sinyali sayısal değere çevirerek, verileri operatör 

kontrol ekranlarına yansıtır ve aynı zamanda her bir verinin kendisi için tanımlanmış 

limitler arasında olup olmadığını anlık olarak kontrol eder, bu değerler karşılığında 

yapılması gereken tanımlanmış bir işlem var ise yapar ve tüm değerleri, var ise uyarı, 

alarm v.b. ile komutları ana kontrol merkezinde bulunan SCADA sistemine iletir. Tüm 

bu komutlar, alarm, uyarı ve anlık değerler merkezde kayıt altına alınmaktadır.  

 

4.6. Verilerin Ölçümünde Kullanılan Enstrümanlar 

 

Sistem üzerindeki otomasyon enstrümanları olarak nitelendirdiğimiz bütün ölçüm 

cihazları, 4-20 mA aralığında çalışmakta olup, bundaki amaç kabloların diğer elektrik 

kabloları ile etkileşime girerek yanlış sinyal taşımasını engellemek ve  0 mA yerine 4 

mA’den başlama sebebi ise 0 mA değer okunması halinde arızanın kablo hasarı 

olduğunun hızlı bir şekilde tespit edilebilmesi içindir.  

 

Enstrümanların yapacağı ölçüme özgü iç yapısı ve çalışma şekilleri farklılık gösterse 

de ölçüm sonucunda elde edilen elektriksel sinyal ve bu sinyalin elde edilme şekli 

aynıdır.  Vericiye (transmitter) güç kaynağından gönderilen 24 V DC 20mA akım, 

aşağıda herbir ölçüm tekniğinde detayları verildiği şekilde, enstrüman içerisindeki 

direnç değişikliğine orantılı olarak 4-20 mA arasında bir değer ile geri dönerek kontrol 

panelinde ilgili akım değerine karşılık kalibre edilmiş sayısal değere dönüştürülür. 

Tipik bir enstrüman besleme (loop) hattı şematik olarak Şekil 4.12’da gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 4.12. Örnek bir beslemeli ölçüm enstrümanı şematik  

gösterimi (4-20 mA Transmitter Wiring Types, 2018) 
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4.6.1. Termo Elemanlar (Termokupl) 

 

Boru hattı sisteminde sıcaklık ölçüm enstrümanı olarak termokupllar seçilmiştir. 

Kullanılan termokupl Elimko PT 100 modelidir. Termokupl iki farklı metalin birer 

uçlarının birbirine kaynatılması (sıcak nokta) ve diğer uçlarının (soğuk nokta) ise 

referans olarak serbest bırakılması prensibiyle çalışmaktadır. Sıcaklık değişimlerinde 

sıcak nokta ve soğuk nokta olarak adlandırılan kısımlar arasında mV seviyesinde bir 

voltaj üretilmekte olup, bu voltajın değerine göre standart tablodan kalibre edilen 

çeviriciler termokupllardan gelen elektriksel sinyali sayısal değer olarak DCS’e 

iletmektedir. DCS var ise gerekli yaptırımı uygular ve SCADA sistemine rapor eder. 

Bir termokuplın şematik görünümü ve termokupl setinin kısımları Şekil 4.13’de 

gösterilmiştir.   

 

 

Şekil 4.13. Termokupl şematik gösterimi ve termokupl kısımları (Elimko, 2016) 

 

Termokupllar (Şekil 4.14), -200 0C’den + 2350 0C’ye kadar geniş bir ölçüm aralığına 

sahip olması ve uzun dönem stabilitesini muhafaza eden bir yapıda olması gibi 

özellikleri dolayısı ile endüstride çok yaygın kullanılmaktadır. 

 

 
 

Şekil 4.14. Termokupl (Elimko, 2016) 
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4.6.2. Basınç Sensörü 

 

Boru hattı sisteminde basınç sensörü olarak, ABB 266GSH (Şekil 4.15) Gauge basınç 

vericisi (transmiter) kullanılmaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.15. ABB266GSH Basınç sensörü  

(ABB Data Sheet, 2012). 

 

Basınç sensörünün kesit görünümü Şekil 4.16’da verilmiştir.   

 

 
 

Şekil 4.16. Basınç sensörü kesit görünümü  

(Gauge and Absolute Pressure Transmitters Principle). 

1. Referans basınç 

2. Sensör gövdesi 

3. Ölçüm hattı bağlantısı 

4. Diyafram 

5. Tampon sıvı 

6. Bağıl basınç sensörü 

Pe   Giriş basıncı 
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Ölçüm hattına yapılan bağlantıdan giren ham petrol basıncı diyafram vasıtasıyla 

tampon sıvıya taşınmakta, tampon sıvıda oluşan basınç ile bağıl basınç sensörünün 

diğer tarafındaki referans basınç arasındaki farka göre bağıl basınç sensörünün 

içindeki piezoelektrik elemanlarının direnci değişir. Bu direnç değişimine göre 

vericiye dışarıdan beslenen 20 mA akımın değeri değişerek vericiden çıkar, daha 

önceden ilgili enstrümandan gelecek bu elektriksel sinyalin sayısal karşılığına göre 

kalibre edilmiş DCS bu akımı sayısal değere çevirir ve var ise gerekli yaptırımı uygular 

ve SCADA sistemine rapor eder. 

 

4.6.3. Titreşim Sensörü 

 

Boru hattı sistemindeki pompalar ve titreşim ölçümü yapılan diğer ekipmanlarda  

ölçüm için Wilcoxon marka PC420AR model ivme sensörü kullanılmaktadır. 

Enstrüman ivme sensörü olarak adlandırılmış olsa da çıkan sinyal hız olarak da 

çevrilebilmekte olup, sistemde ölçülen titreşim değeri olarak hız birimi (mm/sn) 

kullanılmaktadır. 

 

Titreşim ölçümü için kullanılan sensörün içerisinde bulunan piezoelektrik eleman, 

oluşan titreşime orantılı olarak direncini değiştirmekte ve sensöre dışarıdan beslenen 

20 mA akımın değeri değişerek DCS’e gitmekte, burada sayısal değere dönüşmekle 

beraber var ise bu değere karşılık gelen yaptırım uygulanır ve SCADA sistemine rapor 

edilir. Tipik bir ivme sensörünün şematik görünümü Şekil 4.17’de gösterilmiştir. 

 

         
 

Şekil 4.17. İvme sensörü şematik görünümü ve 

 Wilcoxon PC420AR sensör (SKF, 1999) 



42 
 

4.6.4. Devir Sensörü 

 

Boru hattı sistemindeki pompaların ve elektrik motorlarının devir ölçümü için 

Pepperl+Fuchs marka NCB5-18GM40-N0 (Şekil 4.18) model endüktif yaklaşım 

sensörü kullanılmaktadır.   

 

 
 

Şekil 4.18. Pepperl+Fuchs  

NCB5-18GM40-N0 yaklaşım sensörü  

(Pepperl+Fuchs, 2018) 

 

Tipik bir endüktif yaklaşım sistemi şematik olarak Şekil 4.19’da gösterilmiştir. 

Sensörün ölçüm ucunda oluşan manyetik alana giriş çıkış yapan metalik hedef dişlinin, 

girdap akımı (Eddy current) etkisiyle kendi manyetik alanı oluşur. Daha sonra ölçümü 

yapılan bu metalik dişlinin manyetik alanı, sensörün ucunda oluşan manyetik alanı 

saptırır. Sensörün manyetik alanındaki bu sapma sensör çıkışındaki elektriksel sinyalin 

değerini değiştirir. Bu değişim DCS’de sayısal değere dönüştürülerek devir ölçümü 

yapılır.   

 

 
 

Şekil 4.19. Endüktif yaklaşım sensörü şematik  

gösterimi  (Electrical Engineering Blog, 2012) 
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4.6.5.  Çalışmada kullanılan veriler 

 

Bu çalışmada yukarıda açıklanan boru hattı sistemindeki otomasyon enstrümanları ile 

anlık olarak izlenen ve sistemi her parametre için tanımlanmış değer aralıklarında 

kontrol etmek üzere programlanmış bir SCADA sisteminde kayıt altına alınmış olan 

veriler kullanılmıştır. Her pompa için saat başı otomatik olarak kayıt altına alınmış 

olan 18 farklı ölçümün iki yıllık bir süre boyunca toplanan ve her birinden 17545 adet 

olmak üzere toplam 350900 veri ele alınmıştır. 

 

Veriler pompanın çalışmakta olmasından bağımsız olarak saat başı otomatik olarak 

kayıt altına alındığından öncelikle pompanın çalışmadığı (motor akım değerinin 0 

olduğu) veriler elenmiştir. Böylece geriye her bir parametreden 5572 adet olmak üzere 

toplam 100296 adet çalışma anına ait veri kalmıştır. 

Çalışmanın hedefi, pompadaki titreşim değerinin oluşturulan yapay sinir ağı ile tespit 

edilmesi ve bu değer ile gerçekte ölçülen değer arasında oluşabilecek sapmalardan 

arıza tespiti yapmak olduğundan, kullanılacak verilerin titreşim değeri ile olan 

bağıntılarını değerlendirmek adına her değerden maksimum ve minimum aralığında 

78 adet olmak üzere 1404 veriden oluşan bir matris,  yapay sinir ağı modelinin de 

oluşturulacağı MATLAB programına aktarılarak incelenmiş ve Çizelge 4.2’deki sonuç 

elde edilmiştir. 

 

Doğru bir yapay sinir ağı modellemesinde girdi olarak kullanılacak verilerin çıktı 

değeri ile olan korelasyon değerinin 0,6‘dan büyük olması gerektiği 

değerlendirilmiştir (Bechrakis ve Sparis, 2004 , Bilgili ve Sahin, 2010).   Ancak bu 

çalışma kapsamında modellenecek yapay sinir ağı modeline girdi sayısının etkisini de 

incelemek adına eldeki 17 farklı ölçümün çıktı olarak elde etmek istediğimiz titreşim 

değeri ile 0,55 ve üzeri bağıntı görülen ve bu nedenle anlamlı olduğu değerlendirilen 

7 adedi ile yapay sinir ağı modelinin oluşturulması hedeflenmiştir.  
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Çizelge 4.2 Yapay sinir ağına girdi olarak kullanılacak verilerin tespiti için parametrelerin titreşim ile korelasyonları 

 

  Ps Pl TMd THC1 THC2 THC3 THC4 MP PD TMn THC5 TP1 TPc TP2 n TP3 VHC VP 

Ps 1,00 0,39 -0,17 0,07 0,12 0,37 0,15 -0,34 0,50 -0,12 0,14 0,02 0,11 -0,07 -0,53 0,00 -0,30 -0,41 

Pl 0,39 1,00 -0,06 0,25 0,16 0,66 0,22 -0,44 -0,25 -0,03 0,31 0,07 0,03 -0,06 -0,58 -0,09 0,27 -0,55 

TMd -0,17 -0,06 1,00 0,53 0,54 0,25 0,33 -0,05 0,18 0,65 0,49 0,63 -0,01 0,55 0,31 0,57 -0,06 0,65 

THC1 0,07 0,25 0,53 1,00 0,95 0,73 0,92 -0,06 0,31 0,64 0,94 0,93 0,47 0,90 0,22 0,90 0,17 0,39 

THC2 0,12 0,16 0,54 0,95 1,00 0,72 0,85 0,06 0,44 0,59 0,91 0,87 0,36 0,86 0,32 0,90 0,17 0,41 

THC3 0,37 0,66 0,25 0,73 0,72 1,00 0,73 -0,34 0,06 0,26 0,83 0,57 0,30 0,50 -0,26 0,51 0,26 -0,13 

THC4 0,15 0,22 0,33 0,92 0,85 0,73 1,00 -0,17 0,22 0,52 0,93 0,87 0,61 0,88 0,04 0,84 0,09 0,23 

MP -0,34 -0,44 -0,05 -0,06 0,06 -0,34 -0,17 1,00 0,26 0,04 -0,19 -0,12 -0,39 -0,01 0,78 0,01 0,14 0,15 

PD 0,50 -0,25 0,18 0,31 0,44 0,06 0,22 0,26 1,00 0,27 0,22 0,31 0,14 0,34 0,41 0,46 -0,17 0,37 

TMn -0,12 -0,03 0,65 0,64 0,59 0,26 0,52 0,04 0,27 1,00 0,56 0,72 0,26 0,66 0,31 0,67 -0,05 0,59 

THC5 0,14 0,31 0,49 0,94 0,91 0,83 0,93 -0,19 0,22 0,56 1,00 0,88 0,45 0,85 0,07 0,85 0,18 0,30 

TP1 0,02 0,07 0,63 0,93 0,87 0,57 0,87 -0,12 0,31 0,72 0,88 1,00 0,49 0,91 0,23 0,93 -0,04 0,56 

TPc 0,11 0,03 -0,01 0,47 0,36 0,30 0,61 -0,39 0,14 0,26 0,45 0,49 1,00 0,58 -0,11 0,51 -0,07 0,22 

TP2 -0,07 -0,06 0,55 0,90 0,86 0,50 0,88 -0,01 0,34 0,66 0,85 0,91 0,58 1,00 0,35 0,96 0,11 0,57 

n -0,53 -0,58 0,31 0,22 0,32 -0,26 0,04 0,78 0,41 0,31 0,07 0,23 -0,11 0,35 1,00 0,39 0,22 0,65 

TP3 0,00 -0,09 0,57 0,90 0,90 0,51 0,84 0,01 0,46 0,67 0,85 0,93 0,51 0,96 0,39 1,00 0,07 0,61 

VHC -0,30 0,27 -0,06 0,17 0,17 0,26 0,09 0,14 -0,17 -0,05 0,18 -0,04 -0,07 0,11 0,22 0,07 1,00 -0,07 

VP -0,41 -0,55 0,65 0,39 0,41 -0,13 0,23 0,15 0,37 0,59 0,30 0,56 0,22 0,57 0,65 0,61 -0,07 1,00 
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Daha önce pompanın çalışma anı verileri olarak filtrelenen ve her parametre için 5572 

adede indirgenen veriler, bağıntı incelemesi sonrası tekrar filtrelenerek ölçüm hatası, 

arıza ve diğer parametrelerde veri alınmasına rağmen parametrelerden birini ölçen 

enstrümanın değer almadığı ve çalışmayı olumsuz etkileyeceği değerlendirilen veriler 

de elenerek her bir parametre için 5270 veri olmak üzere toplam 42160 veriye 

düşürülmüştür. 

 

Geriye kalan verilerden de pompanın kararlı (stabil) çalışma aralığında olmadığı, 

devreye girme ve devreden çıkma anlarındaki değerler elemine edilerek, titreşim 

değerinin maksimum ve minimum aralığında olacak şekilde her bir değer için 250, 500 

ve 1000 adet veriden oluşan matrisler oluşturulmuştur. Bu matrisler yapay sinir ağı 

modeli oluşturulurken veri sayısının yapay sinir ağının başarısına olan etkisi 

değerlendirilmek amacıyla oluşturulmuştur. 

 

Boru hattı sistemindeki pompa titreşim limit değerleri ISO 10816-3 standardı 

doğrultusunda belirlenmiştir. ISO 10816-3 standardı makine türüne göre 

sınıflandırılmış titreşim şiddeti değerleri Çizelge 4.3’de gösterilmiştir. 

 

Çizelge 4.3 ISO 10816 Standardına göre makine titreşimi limit değerleri tablosu 
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Pompanın sağlıklı olarak değerlendirilebileceği, kabul edilebilir titreşim hızı limiti 

olarak belirlenen 7 mm/sn’ye kadar olan titreşim değerleri ve bu değerlere karşılık 

gelen diğer parametre verileri çalışmada kullanılmıştır. Böylece pompanın sağlıklı 

çalışma koşullarına göre eğitilmiş bir yapay sinir ağı elde edilmeye çalışılmış ve kabul 

edilebilir aralık olmasına rağmen 0-7 mm/sn titreşim değer aralığında titreşim 

değerinde oluşabilecek bir sapma neticesinde arıza tespiti hedeflenmiştir. Titreşim üst 

limiti olan 7 mm/sn değerinin üzerindeki durumlar zaten sağlıksız çalışma koşulları ya 

da arıza durumu olarak değerlendirildiğinden bu çalışma kapsamı dışında tutulmuştur. 

 

4.7. Matlab ve Yapay Sinir Ağı Modeli 

 

4.7.1. Matlab 

 

Matlab ismi Matrix Laboratory (matriks laboratuvarı) ifadesinden gelmektedir. 

Matlab, teknik hesaplamalar için oluşturulmuş, hesaplama, görselleştirme ve 

programlama bir araya getirilerek, matematiksel olarak ifade edilebilen problemleri  

kolay kullanılabilir şekilde çözebilen yüksek performanslı bir programlama dilidir.  

Matlab’ın temel kullanım alanları; 

 

 Matematik ve hesaplama, 

 Algoritma geliştirme, 

 Veri toplama, 

 Modelleme, simülasyon ve prototipleme, 

 Veri analizi, araştırma ve görselleştirme, 

 Bilimsel ve mühendislik grafikleri 

 Kullanıcı ara yüz grafiği dahil uygulama geliştirmedir. 

 

Matlab yazılımı içerisinde özel uygulamalar için geliştirilmiş araç kutusu (toolbox) adı 

verilen eklentileri mevcuttur. Konuya özel araç kutularına örnek verecek olursak; 

 

 Sinyal işleme, 

 Kontrol sistemleri, 

 Yapay sinir ağları, 
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 Bulanık mantık,  

Gibi birçok örnek verebiliriz (Matlab, 2005) 

 

4.7.2. Matlab Yapay Sinir Ağı Araç Kutusu (Neural Network Toolbox) 

 

Matlab yazılımında yapay sinir ağı doğrudan komut sayfasına kod yazılarak 

oluşturulabileceği gibi, kullanım kolaylığı için oluşturulmuş yapay sinir ağı araç 

kutusu (neural network toolbox) ara yüzü yardımı ile de hızlı bir şekilde oluşturulmak 

istenen yapay sinir ağının yapısı ve öğrenme algoritması, öğrenme fonksiyonu, katman 

sayısı, gizli katmandaki nöron sayısı ve transfer fonksiyonu gibi seçeneklerden uygun 

olanları seçerek yapay sinir ağının oluşturulmasına olanak sağlamaktadır. 

Bu arayüzü kullanmak için komut penceresine nntool yazıp enter tuşuna basıldığında 

Şekil 4.20’de ekran görülmektedir. 

 

 
 

Şekil 4.20. MATLAB Yapay sinir ağı araç kutusu 

 

Bu pencerede import seçeneği ile yapay sinir ağı için oluşturulan eğitim ve test verileri 

input (girdi) ve target (hedef,çıktı) alanlarına yüklendikten sonra new seçeneği ile 

Şekil 4.21’deki pencere ekrana gelmektedir. Bu pencereden de oluşturulmak istenen 

ağın yapısı ve özelliklerine göre tercihler seçilerek create şeçeneği ile yapay sinir ağı 

modeli tamamlanmaktadır.  
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Şekil 4.21.Yapay sinir ağı araç kutusu sinir ağı tipi  

ve diğer fonksiyonların seçimi 

 

Örnek bir yapay sinir ağı modeli Şekil 4.22’de gösterilmiştir. Bu aşamadan sonra ağ 

istenilen hassasiyet elde edilinceye kadar birkaç kez eğitim komutu (train network) ile 

eğitilir ve ağın yapısında yapılmak istenen değişiklikler var ise aynı işlemler tekrar 

edilerek en iyi sonuç elde edilebilir. 

 

 
 

Şekil 4.22. MATLAB Yapay sinir ağı araç kutusu ile oluşturulan  

örnek bir sinir ağı modeli 
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4.8. Oluşturulan Yapay Sinir Ağı Modeli 

 

Gizli katmanı olmayan, yalnızca girdi ve çıktı katmanlarından oluşan bir yapay sinir 

ağının nonlineer problemlerde başarılı olmadığı bilinmektedir. Bununla beraber, dört 

ya da daha fazla katmandan oluşan yapay sinir ağı modeli de çok nadiren 

kullanılmıştır. Çıktı katmanındaki transfer fonksiyonunun lineer ya da nonlineer 

olmasından bağımsız olarak, en az üç katmandan oluşan bir sinir ağının gizli 

katmandaki nöronların transfer fonksiyonları nonlineer olmaktadır. İleri beslemeli 

yapıda ve üç katmandan oluşan yapay sinir ağları literatürdeki her uygulamada başarılı 

olmuştur (Scarselli ve Tsoi, 1998). Bu çalışmadaki yapay sinir ağı yapısı da ileri 

beslemeli olarak seçilmiştir. 

 

Geriye yayılım (Backpropagation) öğrenme algoritması, Werbos (Werbos, 1974), 

Parker (Parker, 1982) ve Rumelhart ve arkadaşları (Rumelhart, vd., 1986) tarafından 

birbirinden bağımsız üç çalışma ile geliştirilmiş bir algoritma modeli olup, günümüzde 

birçok alanda yapılan yapay sinir ağı çalışmalarında en çok kullanılan algoritma 

olmuştur (Kang ve Yoon, 1994). 

 

 Her ne kadar farklı öğrenme algoritma modelleri olsa da, gerek yapay sinir ağı 

çalışmalarında en çok tercih edilen model olması gerekse bu çalışmada planlanan sinir 

ağı yapısına en uygun öğrenme algoritması modeli olması dolayısıyla geriye yayılım 

(backpropagation) modeli tercih edilmiştir. Geriye yayılım öğrenme algoritmasında, 

bu çalışmada da hedeflediğimiz şekilde, eğitim aşamasında verilen girdilere karşın 

sinir ağına verilen çıktı değerleri sinir ağı tarafından hesaplanan değerler ile 

karşılaştırılarak aradaki hatayı en aza indirgeyecek şekilde geriye doğru nöronlar 

arasındaki ağırlıkların değiştirilerek iterasyona devam edilmektedir (Fırat ve Güngör, 

2004). 

 

Bu çalışmada, yukarıda anıldığı üzere en uygun yapay sinir ağı yapısının ileri 

beslemeli (feedforward) ve öğrenme algoritmasını geriye yayılım (backpropagation) 

modeli olduğu değerlendirilmiştir. Bunun haricinde girdi sayısı, ara katmandaki nöron 

sayısı, transfer fonksiyonu, öğrenme fonksiyonu gibi değişkenlerden en iyi 

kombinasyonun tespiti için Çizelge 4.3’deki kombinasyonlar ile ayrı ayrı yapay sinir 
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ağları oluşturulmuş ve her bir sinir ağından elde edilen sonuçlar ile gerçek değerler 

arasındaki farkların RMSE (root mean squere error) değeri baz alınarak bütün sinir ağı 

modelleri değerlendirilmiştir. Elde edilen en iyi sinir ağı modelleri ile veri sayısı ve 

gizli katmandaki nöron sayısı arttırılarak tekrar bir değerlendirme yapılmış ve en iyi 

yapay sinir ağı modeli belirlenmiştir. 

 

Çizelge 4.4 En uygun YSA modelinin tespiti için oluşturulması planlanan YSA’lar 

 

  250 VERİ 

Öğrenme Algoritması Levenberg Marquardt Resilient Backpropagation  Scaled Conjugate Gradient 

Ara Katman Transfer 

Fonkisyonu 
Tansig Purelin Logsig Tansig Purelin Logsig Tansig Purelin Logsig 

Girdi 

Sayısı 

Ara 

Katman 

Sayısı 

Nöron 

Sayısı 
         

2 

1 

1 YSA 1 YSA 19 YSA 37 YSA 55 YSA 73 YSA 91 YSA 109 YSA 127 YSA 145 

2 7 YSA 2 YSA 20 YSA 38 YSA 56 YSA 74 YSA 92 YSA 110 YSA 128 YSA 146 

2 14 YSA 3 YSA 21 YSA 39 YSA 57 YSA 75 YSA 93 YSA 111 YSA 129 YSA 147 

3 

1 

1 YSA 4 YSA 22 YSA 40 YSA 58 YSA 76 YSA 94 YSA 112 YSA 130 YSA 148 

3 7 YSA 5 YSA 23 YSA 41 YSA 59 YSA 77 YSA 95 YSA 113 YSA 131 YSA 149 

3 14 YSA 6 YSA 24 YSA 42 YSA 60 YSA 78 YSA 96 YSA 114 YSA 132 YSA 150 

4 

1 

1 YSA 7 YSA 25 YSA 43 YSA 61 YSA 79 YSA 97 YSA 115 YSA 133 YSA 151 

4 7 YSA 8 YSA 26 YSA 44 YSA 62 YSA 80 YSA 98 YSA 116 YSA 134 YSA 152 

4 14 YSA 9 YSA 27 YSA 45 YSA 63 YSA 81 YSA 99 YSA 117 YSA 135 YSA 153 

5 

1 

1 YSA 10 YSA 28 YSA 46 YSA 64 YSA 82 YSA 100 YSA 118 YSA 136 YSA 154 

5 7 YSA 11 YSA 29 YSA 47 YSA 65 YSA 83 YSA 101 YSA 119 YSA 137 YSA 155 

5 14 YSA 12 YSA 30 YSA 48 YSA 66 YSA 84 YSA 102 YSA 120 YSA 138 YSA 156 

6 

1 

1 YSA 13 YSA 31 YSA 49 YSA 67 YSA 85 YSA 103 YSA 121 YSA 139 YSA 157 

6 7 YSA 14 YSA 32 YSA 50 YSA 68 YSA 86 YSA 104 YSA 122 YSA 140 YSA 158 

6 14 YSA 15 YSA 33 YSA 51 YSA 69 YSA 87 YSA 105 YSA 123 YSA 141 YSA 159 

7 

1 

1 YSA 16 YSA 34 YSA 52 YSA 70 YSA 88 YSA 106 YSA 124 YSA 142 YSA 160 

7 7 YSA 17 YSA 35 YSA 53 YSA 71 YSA 89 YSA 107 YSA 125 YSA 143 YSA 161 

7 14 YSA 18 YSA 36 YSA 54 YSA 72 YSA 90 YSA 108 YSA 126 YSA 144 YSA 162 
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5. BULGULAR ve TARTIŞMA 

 

Çalışmada hedeflenen yapay sinir ağı modellemesi için en uygun seçeneklerin (girdi 

sayısı, ara katmandaki nöron sayısı, transfer fonksiyonu, eğitim fonksiyonu) 

belirlenmesi için Çizelge 4.3’deki yapay sinir ağı kombinasyonları tek tek 

modellenmiş, ilk olarak her parametreden 250 adet olmak üzere toplam 2000 verilik 

bir matris ile eğitim ve test edilmiştir.  

 

Çizelge 4.3’de de görüldüğü üzere MATLAB yazılımının yapay sinir ağı modellemesi 

için sunduğu her üç transfer fonksiyonu (tan sigmoid, log sigmoid ve purelin) ile bütün 

yapay sinir ağı modelleri oluşturulması planlanmıştır. Fakat yapısı gereği purelin 

fonksiyonu lineer bir fonksiyon olduğundan ve modellenmeye çalışılan yapay sinir ağı 

yapısı non lineer olduğundan, ara katmandaki transfer fonksiyonunun purelin olduğu 

YSA’lar başlangıçtan itibaren anlamlı sonuçlar vermemiş ve değerlendirme dışı 

bırakılmıştır. 

 

Yapay sinir ağlarının başarı kriteri olarak, bu tarz çalışmalarda yaygın kullanımı olan 

hata karelerinin ortalamasının kare kökü (root mean square error) değeri baz alınmıştır 

(Barnston, 1992). Hata karelerinin ortalamasının karekökü, iki veri serisi arasındaki 

farkı ya da sapma miktarını değerlendirmekte kullanılmaktadır. Bu çalışma özelinde 

değerlendirecek olursak gerçek titreşim değerleri ve bu değerler karşılığında yapay 

sinir ağının tahmin ettiği değerler arasındaki farklar hata olarak 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4’teki 

formüller ile hesaplanmıştır.  

 

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2                                                                                           (5.1)

𝑛

𝑖=1
       

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 (%) =  
1

𝑛
 (∑

|𝑂𝑖 − 𝑃𝑖|

|𝑂𝑖|

𝑛

𝑖=1
) 𝑥100                                                                    (5.2) 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
(∑ |𝑂𝑖 − 𝑃𝑖|

𝑛

𝑖=1
)                                                                                             (5.3) 
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𝑅 =
∑(𝑂𝑖 − 𝑂�̅�)(𝑃𝑖 − 𝑃�̅�)

√∑(𝑂𝑖 − 𝑂�̅�)2(𝑃𝑖 − 𝑃�̅�)2
                                                                                           (5.4) 

 

Burada; 

P: Tahmin edilen değer, 

P̅: Tahmin edilen değerlerin ortalaması, 

O: Gerçek değer, 

O̅: Gerçek değerlerin ortalaması, 

n: Veri sayısıdır. 

 

Modellenen her yapay sinir ağının en iyi performansını görmek için birkaç kez eğitim 

tekrar edilmiş, her eğitim ve test çalışmasının ardından ağın başarısını gösteren 

grafikler incelenmiş, mevcut yapay sinir ağı modeliyle daha iyi bir sonuç elde 

edilemediğine ikna olunduğunda söz konusu yapay sinir ağı modeli için en iyi durum 

kayıt altına alınmıştır. 

 

Her bir yapay sinir ağı modelini kayıt altına almak için bir kodlama sistemi 

oluşturulmuş ve son halleri 5.5’de verilen örnekteki kodlama mantığıyla adlandırılarak 

kayıt edilmiştir. 

 

Lm250714tansig                      (5.5) 

Burada; 

Lm  :Eğitim fonksiyonunu 

250 :Eğitim verileri sayısını 

7 :Girdi sayısını 

14 :Gizli katmandaki nöron sayısını 

tansig :Transfer fonksiyonunu ifade etmektedir. 

 

 Eğitim sırasında incelenen grafiklerden en iyi sonuç alınan üç tanesi Şekil 5.1’de 

gösterilmiştir. 
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a) Lm250714logsig YSA modeli 

 

 

 
 

b) Rp250614tansig YSA modeli 
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c) Scg250714tansig YSA modeli 

 

Şekil 5.1.Doğru YSA modeli tespiti için incelenen en iyi regresyon grafikleri 

 

Her öğrenme fonksiyonu ile modellenen yapay sinir ağlarının gizli katmandaki nöron 

sayısı, transfer fonksiyonu ve girdi sayısına göre başarı eğrileri Şekil 5.2’de grafiksel 

olarak gösterilmiştir.  
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a) LM öğrenme fonksiyonu 

 

 
 

 

b) RP öğrenme fonksiyonu 
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c) SCG öğrenme fonksiyonu 

 

Şekil 5.2. Farklı öğrenme fonksiyonlarıyla modellenen çeşitli YSA’ların performansı 

 

Çizelge 5.1’de ve Şekil 5.2’de de görüldüğü üzere yapılan çalışmalarda yapay sinir ağı 

modelinde girdi sayısının ve ara katmandaki nöron sayısının arttırılmasının yapay sinir 

ağı başarısını genel olarak arttırmaktadır. 

 

Her bir öğrenme fonksiyonu ve transfer fonksiyonu kombinasyonu için elde edilen en 

başarılı model ile eğitim ve test veri sayısı, gizli katmandaki nöron sayısı ve gizli 

katman sayısını arttırarak en iyi modeli tespit etmek üzere yapay sinir ağlarının başarı 

kriteri olan RMSE değerleri Çizelge 5.1’de verilmiştir. Levenberg Marquardt ve 

Scaled Conjugate Gradient öğrenme fonksiyonları ile eğitilen yapay sinir ağlarında en 

iyi sonuçlar girdi sayısı 7 ve gizli katmandaki nöron sayısı 14 olan modellerde elde 

edilirken, Resilient Backpropagation öğrenme fonksiyonu ile eğitilen yapay sinir 

ağlarında en iyi sonuç girdi sayısı 6 ve gizli katmandaki nöron sayısı 14 olan modelde 

elde edilmiştir. 

 

Resillent Backpropagation ve Scaled Conjugate Gradient eğitim fonksiyonları ile 

eğitilen yapay sinir ağlarında en iyi sonuçlar transfer fonksiyonu tan-sigmoid olan 

modellerde elde edilirken, Levenberg Marquardt eğitim fonksiyonları ile eğitilen 

yapay sinir ağlarında en iyi sonuç log-sigmoid transfer fonksiyonu ile eğitilen modelde 

elde edilmiştir. 
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Çizelge 5.1. Farklı YSA modellerinin test performans (RMSE) değerleri 

 

  

250 VERİ 

Levenberg 

Marquardt 

Resilient 

Backpropagation  

Scaled Conjugate 

Gradient 

Ara Katman Transfer 

Fonksiyonu Tansig Logsig Tansig Logsig Tansig Logsig 

Girdi 

Sayısı 

Gizli Katman 

Sayısı 

Nöron 

Sayısı 
  

    

2 

1 

1 0,7722 0,7328 0,7776 0,7862 0,7305 0,7315 

2 7 0,6066 0,6076 0,6420 0,6230 0,6075 0,6085 

2 14 0,5686 0,5526 0,5842 0,5961 0,5866 0,5687 

3 

1 

1 0,7128 0,7064 0,7068 0,7104 0,7073 0,7075 

3 7 0,5470 0,5252 0,5064 0,5386 0,5377 0,5201 

3 14 0,4486 0,4607 0,4941 0,4736 0,4806 0,5056 

4 

1 

1 0,7062 0,7029 0,7145 0,7143 0,7047 0,7021 

4 7 0,4873 0,4364 0,4644 0,4601 0,4550 0,5157 

4 14 0,4925 0,4265 0,4398 0,5469 0,4694 0,5046 

5 

1 

1 0,7542 0,6917 0,7034 0,7635 0,6980 0,6927 

5 7 0,7010 0,4779 0,4617 0,4366 0,4599 0,4863 

5 14 0,5902 0,4234 0,4374 0,4786 0,4344 0,4232 

6 

1 

1 0,7654 0,6891 0,7132 0,7116 0,6903 0,6906 

6 7 0,5095 0,3733 0,4197 0,5117 0,3949 0,4555 

6 14 0,5216 0,4196 0,3762 0,3844 0,4144 0,3791 

7 

1 

1 0,7549 0,6878 0,7067 0,7546 0,6873 0,6863 

7 7 0,5510 0,4113 0,4021 0,4641 0,3887 0,3991 

7 14 0,4146 0,3599 0,4178 0,4888 0,3682 0,3897 

 

Her bir parametreden 250 veri alınarak eğitilen yapay sinir ağları ile yapılan ön çalışma 

sonrasında en iyi performans elde edilen üç model olan Lm250714logsig, 

Rp250614tansig ve Scg250714tansig ile 250 verilik çalışmada kullanılan verilerden 

ve birbirlerinden farklı veriler olmak üzere her bir veriden 500 ve 1000 adet olan veri 

matrisleriyle tekrar eğitim ve test çalışmaları yapılmıştır.  

 

Öncelikle 500 veri ile tekrar edilen yapay sinir ağı eğitimlerinde veri sayısının yapay 

sinir ağı başarısına olan etkisi RMSE bazlı olarak Çizelge 5.2’de verilmiştir. 
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Çizelge 5.2. 500 veri ile çalışılan YSA performanslarının 250 veri ile çalışılan 

YSA’lar ile karşılaştırması 

 

  

RMSE (Test) 

250 Veri 500 Veri 

Lm714logsig 0,3599 0,3706 

Rp614tansig 0,3762 0,4043 

Scg714tansig 0,3682 0,3000 

 

Çizelge 5.2’de görüldüğü üzere veri sayısının artması Lm714logsig ve Rp614tansig 

modellerinde olumlu bir etki oluşturmamasına karşın Scg714tansig modelinden daha 

iyi sonuç alınmasını sağlamıştır. 

 

Son olarak çalışmanın bu aşamasına kadar en iyi performans elde edilen yapay sinir 

ağı modeli olan Scg714tansig modeli, yine 500 veri ile gizli katman sayısı ve gizli 

katmandaki nöron sayıları arttırılarak eğitilmiştir. Scg714tansig modeli ayrıca 1000 

verilik veri paketi ile de yeninden eğitilmiş, gizli katman sayısı ve gizli katmandaki 

nöron sayıları da arttırılarak bu durumun yapay sinir ağının performansına olan etkisi 

incelenmiştir. Scg714tansig modeli ile yapılan ilave çalışmalara ait sonuçlar RMSE 

bazlı olarak Çizelge 5.3’de verilmiştir. 

 

Çizelge 5.3. Scg714tansig modeli ile yapılan ilave çalışmalar ve performans 

sonuçları 

 

Scg714tansig 
RMSE (Test) 

500 Veri 1000 Veri 

Gizli katman: 1                                      
Gizli katman nöron sayısı: 14                

0,3000 0,3768 

Gizli katman: 2                                        
Gizli katman nöron sayısı: 14                

0,3636 0,3683 

Gizli katman: 2                                        
Gizli katman nöron sayısı: 21                

0,3515 0,3252 

 

Çizelge 5.3’den de anlaşıldığı üzere veri sayısının, gizli katman sayısının ve gizli 

katmandaki nöron sayısının arttırılmasının Scg714tansig yapay sinir ağı modelinin 
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performansına olumlu bir etkisi olmadığı tespit edilmiş ve çalışma neticesinde en 

başarılı yapay sinir ağı modeli Çizelge 5.4’te verilen performans değerleri ile her bir 

veriden 500 adet olan matrisle eğitilen Scg714tansig olarak belirlenmiştir. 

 

Çizelge 5.4 En iyi YSA modeli performans  

değerlendirme test sonuçları 

 

RMSE 0,3000 

MAPE (%) 4,9484 

MAE 0,0495 

R 0,9526 

 

Boru hattı sistemindeki pompanın titreşim değeri üzerinden arıza tespiti yapmak üzere 

modellenen yapay sinir ağı modeli Şekil 5.3’de gösterilmiştir. 
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Şekil 5.3. Yapılan çalışmalar neticesinde tespit edilen  

en uygun YSA yapısı 

 

Oluşturulan yapay sinir ağı modelinin gerçek titreşime göre tahmin başarısının Şekil 

5.4’te gösterilmiştir. Şekil 5.4’te yapay sinir ağının tahmin ettiği titreşim değerlerinin 

büyük bir kısmının gerçek titreşime göre ± %10 aralığında kaldığı görülmektedir. 
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Şekil 5.4. Gerçek titreşim-YSA titreşim tahmin dağılımı 

 

Gerçek titreşim değerlerine karşı YSA tarafından tahmin edilen noktalarla oluşturulan 

eğriler Şekil 5.5’de gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 5.5 Gerçek Titreşim Eğrisi - YSA Sonuçları Eğrisi 
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6. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

Yapay sinir ağı yöntemiyle, en genel anlamıyla makine durum izleme ve arıza teşhisi 

üzerine yapılan bu çalışmada elde edilen sonuçlar ve bu sonuçlar ile çalışma boyunca 

elde edilen deneyimler doğrultusunda ortaya çıkan öneriler aşağıda maddeler halinde 

verilmiştir. 

 

 Yapılan çalışma neticesinde, modellenmek istenen duruma özgü olarak en 

uygun yapay sinir ağı yapısını bulmak üzere 162 farklı YSA modeli 

oluşturulması planlanmış fakat ara katman nöronlarında purelin transfer 

fonksiyonu ile oluşturulan YSA modelleri anlamlı sonuçlar vermediğinden 

çalışma dışı bırakılarak 108 YSA modeli ile yapılan değerlendirme neticesinde 

en iyi sonuç veren model olarak 7 girdi ile 14 nöronlu 1 gizli katmanı olan ve 

her parametreden 500 adet veri ve Scaled Conjugate Gradient öğrenme 

fonksiyonu ile eğitilen, ara katman nöronları transfer fonksiyonu tan-sigmoid 

olan YSA tespit edilmiştir. 

 

 Yapay sinir ağı modeli ile ele alınan boru hattı sistemindeki pompaların sağlıklı 

durum modellemesi ile çalışma şartlarına göre olması gereken titreşim değeri 

yaklaşık % 4,95 ortalama mutlak bağıl hata (MAPE) ve RMSE değeri 0,30 

olarak tahmin edilebilmiştir. 

 

 Literatürde benzer nitelikte gerçek bir sistem üzerinde Z.Y. Zhang ve K.S. 

Wang tarafından yapılmış olan çalışmada rüzgar türbini rulman arızası tespiti 

için oluşturulan YSA’da RMSE değeri 0.20 olmasına karşın söz konusu 

çalışma YSA yapısı bakımından değerlendirildiğinde makine dairesi sıcaklığı, 

türbin hızı ve aktif çıkış gücü girdi olarak verilmek suretiyle tahmin edilen 

rulman sıcaklığı ile arıza tespiti problemi bu çalışmaya kıyasla daha doğrusal 

bir denklem olarak görülmektedir (Zhang ve Wang, 2014). 

 

 Yapay sinir ağları ile yapılan çalışmalarda %10 altındaki hataların kabul 

edilebilir olması bakımından bu çalışmada elde edilmek istenen YSA başarısı 

sağlanmıştır (Altınkaya, vd., 2014). 
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 Çalışmada kullanılmak üzere toplanan 350900 veriden oluşan matris malzeme 

ve yöntem bölümünden açıklandığı üzere filtrelenerek sağlıklı veriler ile 

çalışmak üzere çaba gösterilse de her bir parametre ayrı bir enstrümanla ve aynı 

yapıda olmasına rağmen farklı pompalar üzerinden toplanmış olup,  aynı 

enstrümanlarla ve her bir pompa üzerinde yapılacak ayrı ayrı ölçümler sonucu 

elde edilen verilerle her pompaya özgü YSA modeli oluşturulmasının çok daha 

iyi sonuç vereceği değerlendirilmiştir. 

 

 Lei ve arkadaşları tarafından yapılan çalışma  göz önünde bulundurularak, boru 

hattı sistemindeki pompaların sağlıklı çalışma durumunun modellendiği bu 

çalışmayı, pompaların arızalı durum verileri de toplanarak adaptive neura-

fuzzy inference system (ANFIS) tekniği ile birleştirerek doğrudan arızanın ne 

olduğuna dair sonuç elde edilebileceği değerlendirilmiştir (Lei, vd., 2008). 
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