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Diinyada fosil kaynaklarin azaldigi ve karbon emisyonlarinin giinden giine arttig1 bu siiregte yesil
enerjinin onemi, Ozellikle riizgar enerjisinin 6nemi her gecen giin artmaktadir. Riizgar tiirbinlerinin
yayginlagsmast hem karbon ayak izini azaltacak hem de dis kaynaklara olan bagimlilig azaltacaktir.

Riizgar tiirbinlerinin kurulu giiciinliin artmasi i¢in sadece kurulum maliyetlerinin degil ayni
zamanda isletme maliyetlerinin de azalmasi oldukca 6nemlidir. isletme maliyetleri igerisindeki en biiyiik
oran servis bakim maliyetlerine aittir.  Servis bakim maliyetlerinin azaltilmasindaki en onemli
yaklasimlardan biri ise onleyici bakim faaliyetleri olmaktadir. Onleyici bakim faaliyetleri ile ariza
gelmeden yapilacak tiirbin duruslar ile {iretim kayiplarinin miimkiinse olmamasi ya da en alt seviyede
sinirlandirilmast hedeflenir.

Bu c¢alismada isletme siiresinde olusabilecek hidrolik arizalar1 6nceden tahmin eden yapay sinir
aglar1 tabanl algoritmalar kullanilmigtir. Bu amagcla hidrolik sistemlerin baglantili oldugu ekipmanlar ve
sensorler géz Oniinde bulundurularak tiirbin SCADA sistemi iizerinden 2 senelik veriler derlenmistir.
Calisma WEKA programi ile yiriitiilmiis olup Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function
Classfier (RBF Classfier), SMOreg (Support Vector Machines for Regression) algoritmalar1 mukayese
edilerek yiiriitiilmiistiir. Calisma neticesinde MLP algoritmasi verilerin yilizdesel olarak ayrilmasi metodu
ile %66 egitim, %33 test olarak aynlmistir ve ylizde 96,32 oraninda basarili tahminler yaptig1 goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Ariza Tahmini, Onleyici Bakim, Riizgar Tiirbini, Yapay Sinir Aglar,
WEKA
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HYDRAULIC FAULT DETECTION OF WIND TURBINE GENERATORS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
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2024, 65 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Mustafa YAGCI
Prof. Dr. Salih GUNES
Dr. Ali Osman OZKAN

In the current context where fossil resources are diminishing globally and carbon emissions are
increasing daily, the importance of green energy, particularly wind energy, is growing significantly. The
increasing of wind turbines will not only reduce the carbon footprint but also decrease dependence on
external resources.

To increase the installed capacity of wind turbines, it is crucial to reduce not only installation costs
but also operational costs. The largest proportion of operational costs is service and maintenance costs. One
of the most critical approaches to reducing service and maintenance costs is preventive maintenance
activities. The objective of preventive maintenance activities is to minimize or ideally eliminate production
losses through scheduled turbine shutdowns before failures occur.

In this study, artificial neural network-based algorithms that predict potential hydraulic failures
during the operational period was utilized. For this purpose, data from the turbine SCADA system over a
period of two years, considering the equipment and sensors connected to hydraulic systems, were compiled.
The study was conducted using the WEKA program, comparing Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Function Classfier (RBF Classfier), SMOreg (Support Vector Machines for Regression) algorithms. Result
of the study, the MLP algorithm was applied with a percentage split of 66% for training and 33% for testing,
achieving a prediction accuracy of 96.32%

Keywords: Artificial Neural Networks, Faults Detection, Predictive Maintenance, WEKA,
Wind Turbine
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1. GIRIS

Diinyada fosil kaynaklarin azaldig1 ve karbon emisyonlarinin giinden giine arttig1
bu siirecte yesil enerjinin 6nemi, Ozellikle rlizgar enerjisinin 6nemi her gegen giin
artmaktadir. Riizgar tiirbinlerinin yayginlagmasi hem karbon ayak izini azaltacak hem de
dis kaynaklara olan bagimlilig1 azaltacaktir.

Riizgar tiirbinlerinin kurulu gilicliniin artmasi i¢in sadece kurulum maliyetlerinin
degil aym zamanda isletme maliyetlerinin de azalmasi olduk¢a Onemlidir. Isletme
maliyetleri igerisindeki en biiyilk oran servis bakim maliyetledir. Servis bakim
maliyetlerinin azaltilmasindaki en Onemli yaklasimlardan bir1 ise Onleyici bakim
faaliyetleri olmaktadir. Onleyici bakim faaliyetleri ile ariza gelmeden yapilacak tiirbin
duruslari, tiretim kayiplarini oldukga azaltacaktir.

Bu c¢alisma igerisinde rilizgar tiirbinin temel ekipmanlarindan ve c¢alisma
prensiplerinden bahsedilmistir. Siklikla karsilasilan arizalar incelenmis ve yapay sinir
aglarinin (YSA) temel Ozelliklerine deginilmistir. YSA ile hidrolik arizalar1 énceden

tahmin edebilen bir yap1 kurulmus ve performansi degerlendirilmistir.

1.1.Riizgar Tiirbinin Temel Calisma Prensibi, Parcalar: ve Arizalari

Riizgar tiirbinleri genel olarak kule, kanatlar, rotor mili, disli kutusu, generatér,
konverter, transformatdr ve diger yardimci ekipmanlardan olusan bir yapidir. Riizgarin
kinetik enerjisi kanatlara ¢arparak déndiirme hareketi olusturur (Yavuz & Ozbay, 2020).

Biiytik giiclii tiirbinlerde 3 kanatli yapilar, en yiiksek kanat gii¢ katsayisina
sahiptir. Riizgar tiirbinlerindeki temel prensip kanat alanindan gegen riizgar kiitlesinin
hizinin azaltilarak sahip oldugu kinetik enerjiyi 6nce mekanik enerjiye ardindan elektrik
enerjisine doniistiirmektir (Karabacak vd., 2017).

SCADA sistemleri genis lokasyonlar1 yayilmis cihazlarin merkezi bir bilgisayar
sistemi ile denetlenmesi, 6nceden tasarlanmis bir bigimde isletilmesi ve ge¢mis verilerin

depolandig1 bilgisayar tabanli yapilardir(Celikpence & Zaim, 2016).
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24 Device(s) - 0 Selected

Sekil 1.1. SCADA sistemi genel goriiniim

SCADA sisteminde ariza analizi yapmak igin arizalar belirli basliklar altinda
toplanir. Ornegin, ortam kosullar1 kaynakl arizalar, hidrolik sistem kaynakli ari1zalar veya
sebeke kalitesi (enerji kalitesi) ile ilgili arizalar gibi. Buradaki veriler ile ariza analizi
yapilarak onleyici bakim faaliyetleri yiiriitiiliir. SCADA sistemleri tiirbin markalarina ve
modellerine gore farklilik gosterse dahi temel prensip olarak benzer sekilde
calismaktadir.

Bu boliimde golge etkisi, kanat hasarlari, rulman hasarlari, digli sistemlerdeki

hasarlar ve hidrolik arizalar gibi bagliklar incelenmistir.

1.1.1. Golge etkisi

Riizgar santrallerinin yerlesim problemlerinin ¢oziimlenmesindeki en 6nemli etki
golge etkisidir. Santral i¢indeki her tlirbin hakim riizgar yoniine gore yerlestirilmesine
ragmen, tiirbinler birbirlerini etkiler ve arkada kalan tiirbinlerin donme hizlar1 azalir. Bu
sebeple golge etkisi ile enerji kayiplar ile hesaplama yapilmasi gereklidir (Karasu &
Yiiksel, 2018).

Golge etkisi bilinerek kurulum yapilabilir. Golge etkisinden tiirbinler
kagirilabiliyorsa tercih edilen ¢oziim budur ancak goélge etkisinden kaginilamiyorsa saha
kurulmadan 6nce olast iiretim kayiplar1 hesaplanir ve yatirim hesaplanmasinda goz
oniinde bulundurulmalidir.

Golge etkisi isletme esansinda miidahale edilebilecek, etkisi azaltilabilecek bir

husus degildir ancak isletmeyi ilgilendiren kisim SCADA tarafindan tiirbinin gélge etkisi



altinda kaldigina dair bir bildiri geldiginde tiirbine uzaktan miidahale etmeye calismamak

olacaktir.

Sekil 1.2. Golge etkisinin bilgisayar ortaminda simiile edilmesi [4]

1.1.2. Kanat hasarlari ve arizalari

Kanat hasarlar1 ve erozyonu iiretimi azaltir. Kanatlar akla gelebilecek en olumsuz
kosullarda ¢alismaktadir. Biitiin hava olaylarima maruz kalirken ¢ok yiiksek hizlarda
caligmaktadirlar. Rutin kontroller ve bakimlarla yatirimin daha uzun siire faal kalmasini
saglayacaktir (Wind Turbine Blade Repair - Fair Wind LLC, t.y.).

Kanat {izerinde, kanadin ug taraflarina yerlestirilmis, 4-6 adet bakir plakalar
halinde siralanmig yildirim yakalama uglar1 bulunabilir. Yakalama uglar1 bir iletken ile
tirbin govdesinden topraga baglantilidir. Bu sistem yildirimdan korunma sistemi (LPS-
Lightning Protection System) olarak adlandirilir. Yildirim arizalari, yildirimdan korunma
sistemlerinde hasarlara sebep olabilir. Periyodik bakim kapsaminda bu iletkenlerin
direngleri diizenli olarak Oolgiiliir ve diren¢ degerine gore hasarli olup olmadigi
anlasilabilir.

Riizgar hiz1 nominal hizin iizerindeyken riizgar tiirbininin aerodinamik torkunu
ayarlamak i¢in pitch agis1 kontrolii en yaygin aragtir. Pitch acist kontrolii i¢in en yaygin
calisilan kontrolor orantisal-integral-tiirev (PID) kontrolordiir (Sougueh & Garel, 2022).
Pitch acisinin ayarlanmasiyla yiiksek hizlarda tiirbinin nominal iiretim seviyesinde {iretim
yapmasini saglamaktir (Fidan & Cimen, 2021). Pitch sistemleri elektrik motorlariyla ya
da hidrolik sistemlerle calisabilir. Bu iki farkli ¢alisma prensibi i¢in motor arizalari,
stirlicli arizalari, hidrolik arizalar (hidrolik pompa, valf arizalari, hortum, yardimci réle
vs.) ve yazilimsal arizalar en sik karsilasilan arizalardir.

Tiirbinlerin rlizgart dogru sekilde alabilmesi ve {liretimini saglikli seviyede
yapabilmesi i¢in kanatlarina a¢1 yaptirmasi gereklidir. Kanatlarin riizgara gére uygun ag1

yapmamasi, 3 kanadin ayni agiya ulagmamasi veya 3 kanadin agilarin1 senkron



yapmamasi yahut gercekte yaptigi aci1 ile SCADA yaptig1 ac1 arasinda fark olmasi gibi
arizalar goriilebilir. Kanat iizerinde kar birikmesi ise donerek calisan sistemlerde
istenmeyen bir durumdur. 3 kanadin agirlik dengesi bozulmus olur. Bu durumda SCADA
sistemine uyar1 vererek tiirbin durusa gegebilir. Kanat ag1 hatalar1 mekanik sebepler,

yazilimsal hatalar veya kanat tizerine kar birikmesi gibi dis etkenlerden kaynakli olabilir.

1.1.3. Rulman hasarlar
Rulmanlar donen makinelerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Rulmanlarin i¢
yapist ile ilgili bilgi edinebilmek i¢in makine yataklarindan titresim 6lgiilebilir.
Rulman hasarlanmasi durumunda ilk once dis bilezikte kabarma seklinde kendini
gosterir. Kabarma derinlestik¢e olusan titresimlerin genligi artar (Orhan vd., 2003).
Yanlis montaj, yanlis hizalama, zayif yaglama asir1 1sinma rulman hasarlarina

sebep olabilir (Oztiirk, 2020).
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Sekil 1.5. Sicaklik 6l¢limii ile rulman arizasinin belirlenmesi-saglam

Sekil 1.4 ve Sekil 1.5’te goriilen ¢izimler rulman sicaklarinin SCADA’dan alinan
verilere gore karsilastirilmasidir. Sekil 1.4’te goriilen rulmanda yesil ¢izgilerin zaman
zaman mavi ¢izgilerin lizerinde seyrettigi goziikmektedir. Buradaki verilere gore Sekil
1.4’teki rulmanin degismesi sonucuna varilmistir. Sekil 1.5’te ise zaman zaman yesil
cizginin mavi ¢izgileri gegtigi goriilmiis bu verilere gore ise tlirbinin saglikli ancak
diizenli takip edilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

Yesil cizgiler NDE ve mavi ¢izgiler DE tarafindaki sensorlerden alinan verilerdir.

1.1.4. Disli sistemler ve disli kutusu hasarlar:

Dislilerdeki olas1 hatalar mil (eksen kagikligi, dengesizlik, gevseklik) problemleri
ve dis (asinma, ¢izilme, c¢atlak) ile ilgili problemler olarak siiflandirilabilir. Diger
makine elemanlarinda oldugu gibi titresim analizi ile disli hatalar1 belirlenebilir. Hata
tiiriine gore titresim frekans1 6zgilin olmaktadir. Bu hatalar iiretim ve montaj kaynakli
olabilecegi gibi malzeme yorulmasina bagli olarak da olusabilir (Orhan & Aktiirk, 2003).

Yaw dislilerinde kirilma, disli kutusunun dislilerinde kirilma, disli kutusunun
zemine sabitlenen ayaklarinin az veya fazla torklanmasi gibi montaj hatalar1 karsimiza

cikmaktadir.

1.1.5. Hidrolik arizalar
Tiirbin modellerine gore farklilik gostermekle birlikte hidrolik sistemler kanat
acilart ayarlamak, yaw mekanizmasinin ¢alismasi, rotor kilitlemeleri veya frenleme gibi
sistemlerde kullanilir. Hidrolik sistemler yiiksek bir basingla g¢alistigl icin sistem

dahilinde olan pompalar, hidrolik hortumlar, valfler, sensorler ve yardimei rdleler



arizalanabilir. Bu islevler i¢in hidrolik {inite sistemi kullanilan tiirbinlerde bu tarz

arizalarla fazlaca karsilasilabilir.

1.1.6. Haberlesme arizalar

MTU: Master Terminal Unit, SCADA sistemlerinde ana kontrol gérevini iistlenen
bilgisayar veya bilgisayar aglaridir.

RTU: Remote Terminal Unit, sebekede bulunan sistem degiskenlerini toplayan ve
bunu belirli iletisim protokolleri ile MTU’ya aktaran yapilardir.

Iletisim Sistemi: RTU ile MTU arasinda ve RTU ile diger PLC, sensorler
arasindaki bilgi aligverisini saglayan sistemlerdir (Celikpence & Zaim, 2016).

Iletisim sistemlerinde goriilen arizalar, fiber kablolarda kopukluk, fiber
sonlandirma kutusundaki arizalar, PLC, RTU, sensor ya da yazilimsal hatalardan
kaynakli olabilir. Haberlesme arizalarinda genellikle tiirbin durusu yasanmaz ancak
SCADA ile kontrolii ve verilerinin okunabilmesi de miimkiin degildir ancak bazi
haberlesme arizalar1 6nemli bilgileri tasidigi i¢in bu haberlesmenin kesilmesi tiirbin

durusuna sebep olabilir.

1.1.7. Generator, konverter ve diger elektrik arizalari
Generatoriin stator sargi uclar1 sebekeye dogrudan baglanirken, rotor sargi uglari
bir frekans ceviricisi araciligi ile baglanmaktadir. IGBT tabanli 3 faz tam dalga akim
kontrollii gerilim kaynagi (AKGK) olarak tasarlanan frekans ¢eviricisi, alt geviricinin bir
kondansator blogu iizerinde sirasiyla art arda AA-DA-AA doniistimiinii yapacak bi¢imde
baglanmasiyla olusturulmaktadir. Mekanik hiza bagl olarak rotorda endiiklenen
gerilimin frekans: ile sebekenin frekansim1 birbirinden ayristirarak enerji akisini

saglamaktadir.
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Rotor tarafi konverter ve sebeke tarafindaki konverter ardisik olarak bir
kondansator ile baglanmistir. Sistemdeki bu iki doniistiiriicliniin  kontrol edilmesi
bagimsiz ve ayr1 ayr1 olmaktadir. Aktif ve reaktif giicii rotor tarafindaki konverterden,
sebeke tarafindaki konverterden ise DA bara gerilimini kontrol ederek sistem ¢alisir (Inal,
2012).

Konverter yapisinin, sogutma sistemlerinde goriilen arizalar (radyator arizalari,
conta eskimeleri, montaj hatalari, hortum hasarlar1), sensor arizalari, IGBT kartlar1 arizasi
veya DC bara arizalar1 goriilebilir.

Generator tarafinda fir¢a arizalari, sensor, rulman, sicaklik arizalari, sargi
yalitimlarinin bozulmasi, mekanik arizalar goriilebilir.

Rotor ve stator sargilarinda yaliimin bozulmasi, yaslanma, 1s1l etkiler, titresim
gerilmeleri, gerilim ylikselmeleri, ¢evresel kosullar (nem, sicaklik) yalitim hatalarinin
kaynagini olusturur (Oztiirk, 2020).

Diger elektrik arizalar1 kapsaminda ise yardimci role arizalari, kontaktdr ve
sigorta arizalari, aydinlatma arizalar1 gibi genel elektriksel arizalar siklikla karsimiza
cikarken nadiren i¢ ihtiya¢ transformatorlerinde ve step-up transformatérlerinde de

arizalar gorilebilir.



1.2.Yapay Sinir Aglar1 ve Genel Ozellikleri

YSA ilk olarak Rosenblatt tarafindan perceptron adi ile olusturulmustur. YSA’ nin
amacit optimum parametre degerlerini belirleyerek verilerin dogru sekilde
siniflandirilmasimi saglamaktir. Her dongii sonrast (iterasyon, epoch) hata oranini
giincellemekte ve bu oranlar agirlik parametrelerine dagitilarak her diigiimiin aldig:
degerin yenilenmesi saglanmaktadir (Tezer, 2024).

Yapay sinir aglart (YSA) biyolojik noronlarin yapisindan etkilenerek
olusturulmus bir makine 6grenmesi yontemidir. Agin giris katmaninda girdi degerleri
tanimlanir sonrasinda veriler katmanlardan gecer. Her katmandaki farkl sayidaki diigiim
noktasindan gecerek, bu noktalara ndron ismi verilir, verinin sayisal degeri
hesaplanmakta ve Onceki degeri ile karsilastirilmaktadir. Karsilastirma neticesinde
aradaki fark sifira yaklastirilmak istenir ve bdylelikle agin 6grenmesi gerceklestirilmis
olur. Agin basarist dogruluk fonksiyonlari ile 6l¢iilmektedir. Agin yapisi temelde, girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur.

Yapay sinir agmin birgok tiirii bulunmaktadir. Tiplerine, katman sayilarina,
o0grenme yontemlerine gore bir¢ok farkl sekilde smiflandirilabilir.

[leri beslemeli aglar: Girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ilerleyen aglardir.

Geri beslemeli aglar: Girdi verilerinin sadece ileri yonlii degil geri yonlii de
olabildigi aglardir. Ciktilar, girdi olarak kullanilabilir.

Ogretmenli o6grenme: Ag egitiminde ¢iktilarin istenilen degerleri aga
tanitilabiliyorsa 6gretmenli 6grenme gerceklesmis olmaktadir. Girdiler ve ¢iktilar aga
verilir, 6grenme siirecinin ardindan test yapilir ve gercek sonuglar ile kiyaslanmakta ve
hatalarin en aza indirgenmesi saglanmaktadir.

Ogretmensiz 6grenme: Ag egitiminde ¢iktilarin istenilen degeri aga tanitilamadan
Ogrenme islemi gerceklesiyorsa 6gretmensiz 6grenme gergeklesmis olur. Veriler icindeki
istatiksel dagilimdan yararlanir (Yiiksel, 2023).

Yapay sinir aglar1 matematiksel olarak girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Girdiler, yapay sinir aglarmin
ogrenmesi i¢in girilen verilerdir. Agirlik degeri ise girdi verilerinin bir ¢arpan ile
degerlendirilmesidir. Agirlik degerinin biiyiikliigii ve kii¢likliigli verinin 6nemi hakkinda
bir sey ifade etmez. Toplam fonksiyonu, girdilerden gelen bilgileri birlestirerek
hesaplama yapmak i¢in kullanir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢iktilarin belirlenmesinde
yardimer olur. Lineer, Step, Sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir (Korkmaz,
2022).
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Sekil 1.7. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar (Sarikaya, 2023)

Sigmoid fonksiyonu en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu tiiriidiir. Veriler 0
ile 1 arasinda sinirlandirilir. Tanh fonksiyonu ise verileri -1 ile 1 arasinda sinirlar bu da
fonksiyonun ¢alisma yoniinii degistirdigi i¢in sigmoid fonksiyonuna goére daha iyi bir
performans saglar (Sarikaya, 2023).

Girdiler ile agirliklarin ¢carpilmasi sonucunda NET girdiler bulunur. NET ifadesi
Network (Ag) ifadesinin kisaltmasidir. NET degerinin hesaplanmasinda ¢esitli yontemler

vardir. Toplama yontemi ile hesaplama asagidaki denklemde goriilebilir (Yiiksel, 2023).
n
NET = in.Wi (11)
i=1

Buradan anlasildig1 kadariyla ilk veriden n. veriye kadar olan veriler agirliklarla
carpilir ve toplanarak NET girdiler bulunur. X degerleri girdileri ve w ise agriliklar1 temsil
etmektedir. YSA modelinin tamaminda ayni hesaplama yontemi kullanilmak zorunda
degildir. Yapay noéronlarda elde edilen NET degeri aktivasyon fonksiyonlarina
iletilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu NET degerini isleyerek ¢iktiya doniistiiriir. Ara
katmandaki ndron sayilarinin artmas1 Y SA sistemini karmagik hale getirebilir ancak daha

iyi ¢iktilar tiretir (Yiiksel, 2023).
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay sinir aglarinin ve makine 6grenmesi kullanarak giines 1sinimi1 verilerini
tahmin etmek lizere yapilmis bir calisma “Bursa ve Canakkale illerine ait 2015-2019
yillar1 arasindaki giinliik/saatlik giines 1sinim verileri kullanilarak yapay sinir aglari ile
tahminleme, makine 6grenmesi algoritmasi ile siniflama analizi yapilmistir (Korkmaz,
2022).”

Giines santralinin {iretim verilerini tahmin etmek {izere yapilan calismada
santralin fizibilite yazilimini gelistirmek amacglanmistir, “Bu c¢alismada yenilenebilir
enerji kaynaklarindan olan giines ve riizgar enerji santrallerinin meteorolojik ve jeolojik
verilere bagli olarak tiretim verilerinin tahmini yapilarak Glines Enerji Santrali Fizibilite
Yazilimi  gelistirilmistir. Uretim tahmininin  yapilabilmesi i¢in yapay zeka
uygulamalarindan olan dogrusal olmayan modellerin tahminindeki basarisi nedeniyle
ileri beslemeli geri yayilimli Yapay Sinir Ag1 (YSA), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) ve derin 6grenme modeli Uzun Kisa Siireli Bellek (Long/Short
Term Memory-LSTM) kullanilmistir (Gegmez, 2022).”

Riizgar hizinin tahmin ederek planli ¢alismalarin yonlendirilmesi amaglanmig
farkl1 yapay sinir aglar1 ve modelleri kullanilarak karsilastirilmalart yapilmistir,
“Calismada Tiirkiye’nin Yalova ilinde bulunan bir istasyondan elde edilen veriler ile
YSA yontemleri kullanilarak kisa siireli riizgar hizi tahmini yapilmistir. Analizde 1 saat
sonrasini tahmin ederek olusacak ani ariza ve bakim planlamalarina miidahale edilmesi
amaclanmistir (Kiris, 2021).”

Endiistride indiiksiyon yontemi ile 1sitma, eritme, sertlestirme uygulamalarinin
yapildigindan ve degisen sicaklik ile sisteminin toplam endiiktansinin degismesi,
rezonans noktasinin kaymasi ve verimin diismesinden bahsedilmektedir. YSA kullanarak
sistemin degisen sicaklifa gore degisecek endiiktansini tahmin edip kontrolciiye dogru
sinyallerin gitmesi ve verimin artmasi hedeflenmistir, “CENOS programinda hesaplanan
veriler MATLAB ortaminda yapay sinir aglar1 kullanilarak, sistemin dogal rezonans
frekans1 tahmin edilmistir. PLC ile PC’yi MATLAB i¢inde MODBUS protokolii
kullanarak haberlestirilmistir. PLC’nin gonderdigi input verisi ile yapay zeka algoritmasi
istenilen ¢ikis1 dogru tahmin ederek tekrar PLC’ye istenilen veriyi gondererek sistemi
kontrol etmistir (Toprak, 2021).”

“Tahmin modellerinde ¢oklu regresyon analizi (CRA) ve yapay sinir ag1 (YSA)
yontemleri uygulanmistir. Coklu regresyon analizinde regresyon varsayimlarinin

saglanarak analizlerin yapilmasma dikkat edilmis ve stepwise metodu ile modeller



11

olusturulmustur. Yapay sinir ag1 modellerinde ise gerekli normalizasyon islemleri
yapilmis ve ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilarak denemeler sonucunda en
iyi modeller olusturulmustur (Kotan, 2022).”

Enerji iletim hatlar1 {izerinde de YSA kullanilarak enerji iletim hatlarinda
meydana gelen arizlari tanimlama, algilama ve konumlarini tespit etme iizerine bir
calisma yapilmistir. Calismada ileri beslemeli sinir aglari, evrisimli sinir aglar1 ve genel
regresyon sinir aglari kullanilmistir (Shakiba, 2022).

Riizgar tiirbinlerinin yapist lineer ve lineer olmayan kisimlarina ayristirilarak
incelenmis, c¢evresel sartlar ve sensorlerden elde edilen bilgilerdeki kirliliklerden
arindirmak i¢in arttirilmis gerceklik onerilmistir, ardindan YSA arttirilmis gerceklik
verilerine gore giincellenirmistir. Riizgar tiirbinlerinde ariza siiflandirilmasi evrisimsel
sinir aglari-convolutional katmanlar ile arizalarin smiflandirilmas:  saglanmistir
(Rahimilarki vd., 2021).

Riizgar tiirbini uygulamalarinda YSA ve destek vektor makinas1 (Support Vector
Machine) algoritmalar1 kullanarak arizalarin tespiti ve smiflandirilmasi yapilmis olup
4320 farkhh arnizada yiizde 99’a varan dogrulukta tahmin gerceklestirmistir. Ayrica
calismada DVM’nin YSA’dan daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir (Shah vd., 2022).

Riizgar enerjisindeki taleplerin goz oniine alindiginda ariza teshisinin 6nemli hale
geldigi, ariza teshisi i¢in ileri makine 6grenmesi ile ariza teshisinin yapilmaya ¢alisildigi
anlatilmistir. ileri makine 6grenmesi, ariza ve riizgar gibi anahtar kelimeler ile segilen 14
makale Engineering Villae and IEEE gibi kiitiiphanelerden alinmistir. Bu makaleler
incelendiginde ise sadece 8 tanesinin titresim sensorlerden direk verileri toplayarak
calismay1 yaptig1 goriilmiistiir. Tek-¢ok katmanli ve hibrit olmak {izere 2 farkl tip ileri
makine 6grenmesi tasarlanmis ve sonuglarinin dogruluk oranin diger algoritmalardan
tistlin oldugu goriilmistiir (Yaw vd., 2022).

Arizanin erken tespiti i¢in evrisimli sinir aglar1 ve uzun-kisa siireli yapay sinir
aglar1 kullanilmistir. Geri yayilim algoritmalar1 ve vektor makinelerine gore yiizde 99,77
daha basarilidir (Wei vd., 2022).

Makine 0grenmesi ve yapay sinir aglari kullanilarak arizalarin siniflandiriimasi
incelenmistir. Daha spesifik olarak, kirlenme, golgeleme, bozulma, kisa devreler ve
standart test sartlarim1 igeren arizalarin tespiti ve siniflandirilmast i¢in bir dizi
Ozellestirilmis sinir agmin gelistirilmesi diisliniilmektedir. Karisiklik matrisi ve RPN

kullanarak hata tespiti ve siniflandirmay1 degerlendirilmistir (Srinivasa vd., 2021).
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Riizgar tiirbinlerinde YSA ile ariza teshisi yapilmistir, “Kiiresel boyuttaki artan
enerji ihtiyac1 ve azalan enerji kaynaklar1 yenilenebilir enerji kaynaklar1 kullaniminin
artmasina yol agmistir. Enerjinin stirekliligi ve ulasilabilirligi bakimindan riizgar enerjisi
bu kaynaklar arasindan en biiyiik paya sahip olmustur. Enerji ihtiyacinin biiyiikligi
tiirbin boyutlarin1 da arttirmaktadir. Biiyliyen tiirbin boyutlar1 ve artan elektriksel giic,
giivenlik ve verim faktorleri sebebi ile sistemde arizalara karst tespit yapist
gerektirmektedir. Bu c¢alismada ii¢ kanatli, yatay eksenli, yunuslama kontrollii, 4.8MW
giictindeki tiirbinde ariza tespiti yapilmistir. Sistem iizerinden alinan ¢esitli veriler bir
karar yapisi tarafindan islenerek sistem durumu hakkinda karar vermektedir. Olgiilen
veya hesaplanan girig verileri yapar sinir ag1 (YSA) ile ariza teshisinde kullanilmistir
(Yilmaz & Yuksel, 2022).”

Deniz iistii rlizgar tiirbinleri i¢in yapilan ¢alismada, bu tiirbinlerin karadan uzak
ve calisma ortaminin zor-kotli oldugu igin generatdr arizalarinda ciddi bir sorun
Olusturdugundan bahsedilmektedir. Yapay zeka teknolojisinin arastirma sonuglarina
dayanan bu ¢alisma, deniz stii tiirbinleri igin ariza tahminine odaklanmaktadir (Han vd.,
2020).

Riizgar tiirbini modelleri iizerinde, YSA temelli ariza bulma uygulamasi
yapmuslardir. Riizgar tlirbinini doniistiirme sistemleri, disli kutusu ve konverter iizerinde
geri yayilim algoritmali YSA calismasi yapilmis. Calisma MATLAB temelli Simuling ve
M-Files ile yapilmis ve tablolastirilmistir. Biitiin riizgar modelinde bu egitim algoritmasi
ve testi uygulanmus, test edilmistir (Rekha vd., 2019).

Makine Ogrenmesi temelli ariza teshis yontemleri hem teorik agidan hem de
endiistriyel uygulamalar acisindan gozden gecirilmistir. Calisma geleneksel makine
O0grenmesi, yapay sinir aglari, derin Ogrenme, transfer Ogrenmenin avantaji ve
dezavantajindan bahsetmistir (Sun vd., 2021).

Riizgar tiirbinleri i¢in ¢ok yonlil bir ariza tespiti sunmaktadir bunu yaparken de
sensorlerden yararlanmaktadir. Ozellikle, yiiksek verimlilige sahip hafif agirlikli bir
model ile oylamaya dayali yapay sinir aglar1 ile %96.5 ariza yakalama oram ile
yapilandirilmistir. Bu modelin saglamligr c¢esitli sayisal denmeler ile onaylanmuistir.
Ayrica diger yontemlerle de kiyaslanmistir ve ¢alisan modelin daha yiiksek dogruluga
sahip oldugu gorilmiistiir (Zhang vd., 2022).

YSA ile iletim-dagitim hatlarinda meydana gelen arizalar ve arizalarin yerini
tahmin etmek iizerine yapilmis bir calismadir. iletim hatlar {iretilen enerjinin kaynaktan

yikke dogru gitmesi icin kullanilirken dagitim hatlari iletilen giiclin yiiklere dogru
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dagilmasi i¢in kullanilir. Bu calismada riizgar tiirbinlerinin uzun bir iletim hattina
baglanmasi incelenmistir. Hatlardaki karmasiklik arttik¢a ariza ihtimali de artmaktadir ve
bu durum tiiketicilerin hizmet almasini engellemektedir. Misteri memnuniyetini ilk
olarak arizanin temizlenmesi saglar. Arizay1 temizlemek i¢in ariza dogru ve akill sekilde
tespit edilmelidir. Yapay sinir aglari ise hatay1 gidermekte akilli bir aractir. Bu ¢calismada
yapay sinir aglar1 kullanilarak arizalarin siniflandirilmasi  yapilmigtir.  Modelle
MATLAB-Simuling ile yapilmis olup gerilim bilgisi input olarak sisteme verilmistir
(Nanda vd., 2019).

Riizgar tiirbin generatorlerindeki rulman arizalari i¢in yapay sinir ag1 destekli
erken ariza tespiti iizerinde ¢aligmislardir. Disli kutusu arizalarinin riizgar tiirbinlerinde
biiyiik durusa sebep oldugunu belirterek, disli kutusu arizalarin biiytik bir kismi ise disli
kutusu yataklarindan kaynaklandig: ifade edilmektedir. Disli kutusu yataklarinda asinma
ve yipranmalarin erkenden fark edilmesi etkili bir 6nleyici bakim olacaktir ve bu bakim
genel bakim maliyetini azaltacaktir. Bu ¢aligmada kontrol ve veri toplama siteminden
gelen verileri kullanarak yapay sinir aglar temelli izleme sistemi Onerilmistir. Bu
uygulama Isve¢’in giineyinde yer alan karasal tip 2MW’lik tiirbinlerde uygulanmistir.
Sonuglar, Onerilen yapay sinir ag1 temelli durum izleme sisteminin ciddi hasarlar
gosterebildigini gostermektedir (Bangalore & Tjernberg, 2015).

Tirkge karsiligr artik aglar olan bir uygulama ile ariza tahmini tizerinde ¢alisma
yapmusglardir. Riizgar tiirbinlerinin galismasi sirasinda SCADA sistemi tarafindan biiyiik
miktarda veri {retilecektir. Bu verilerin hacimlerinin asir1 biliylik olmasi, ariza
ozelliklerini ¢ikarmanin zor olmasi, sinyaller birbirleri ile iligkili olmas1 ve bir ariza i¢in
birden fazla sensoriin alarm vermesi Sebebiyle ayrica SCADA’da yasanan
dalgalanmalarin alarmlarin kacirilmasina ya da yanlis alarmlara neden olabilecegi
belirtilmektedir. Bu yanlisliklari ¢6zmek i¢in derin ag ad1 verilen (DRN) yeni bir yontem
onerilmistir. Onerilen DRN, SCADA iizerindeki verileri kullanmaktadir ve yaymlanmus

bazi hata tespit yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir (Liu vd.,
2023).

Hava yolu i¢ hat yolcu tahminleri yapmak f{izere bir yaklasim yapilmistir.
“Havayolu yolcu taleplerin tahmini, hava tasimacilig1 operasyonlarmin planlanmasindaki
en onemli konudur. Bu calismada; Tiirkiye’nin i¢ hat havayolu tagimaciligi talebini
tahmin edebilmek i¢in iki yapay zeka tabanli model yaklasimi ile bir ekonometrik model

yaklasimi onerilip, test edilip karsilastirilmistir. Yapay zeka tabanli tahmin yontemi
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olarak Uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi ve Yapay Sinir Aglar
yaklagimlari, ekonometrik model olarak ise geleneksel Coklu Dogrusal Regresyon

analizi kullanilmistir (Yiksel, 2023).”
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3. MATERYAL VE METOD

Onleyici bakim faaliyetleri ile ariza gelmeden yapilacak tiirbin duruslari ile iiretim
kayiplarinin miimkiinse olmamasi ya da en alt seviyede sinirlandirilmasi hedeflenir.

Bu calismada isletme siiresinde olusabilecek hidrolik arizalar1 6nceden tahmin
eden yapay sinir aglari tabanli algoritmalar kullanilmistir. Boylelikle 6nleyici faaliyetler
ile riizgarsiz zamanlarda olas1 arizalar1 degerlendirilecektir.

Bu amagla hidrolik sistemlerin baglantili oldugu ekipmanlar ve sensorler goz
oniinde bulundurularak tiirbin SCADA sistemi {izerinden 2 senelik veriler derlenmistir.

Tirbin iizerinde ilgili bolgelerde bulunan sensorler veriler ¢esitli haberlesme
protokolleri ile SCADA’ya tasinmaktadir. SCADA sisteminde konu ile alakali veriler
analiz edilmis ve derlenmistir. Hidrolik arizalarin geldigi tarih ve saat SCADA sisteminde
ariza kaydi olarak kayithdir. Buradaki yaklasim ariza geldigi andan 6nceki ilk 60
saniyenin arizali olarak kabul edildigi ikinci 60 saniyelik kismin ise arizasiz olarak kabul

edilmesi varsayimi ile veri setleri olusturulmustur.

3.1.Veri Kaynaklan
Modellerde 2020-2022 yillar1 arasindaki gergeklesen hidrolik arizalarin verileri
kullanilmigtir. Degisken olarak hidrolik yag sicakligi, riizgar hizi, hidrolik iinite basinci,
yaw fren basinci, i¢ ortam sicakligi, dis ortam sicakligi, iiretim verisi ve kanat agilar
degerlendirilmistir. Cizelge 3.1 ’de calismaya dahil edilen veriler ve 6lgii birimlerinin

Ozeti sunulmustur.

Cizelge 3.1. Veri degiskenleri

Degiskenler Veri Birimi
Hidrolik Yag Sicakhig Santigrat Derece
Riizgar Hiz1 m/sn
Hidrolik Unite Basinci bar

Yaw Fren Basinci bar

I¢ Ortam Sicakhg

Santigrat Derece

Dis Ortam Sicakhigi

Santigrat Derece

Uretim kw
Kanat Acisi-1 Derece
Kanat Acisi-2 Derece
Kanat Acisi-3 Derece
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3.2.Dogru Olarak Smmflandirilmis Ornekler ve Kansikhk Matrisi
Dogru olarak smiflandirilmig 6rnekler: Modelin dogru sekilde siniflandirdig:
ornek sayisinin toplam veri sayisina oraninin yiizdelik olarak ifadesidir. Siniflandirmanin

genel olarak ne kadar iyi bir performans verdigini gostermektedir (Samawi vd., 2022).

) DN + DP
Dogruluk (%) = DN+ DP YN + TP x100 (3.1)

Karigiklik matrisi: Gergek ve tahmin edilmis siniflamalar hakkindaki bilgilerin
derlendigi matristir.

Cizelge 3.2. Kanisiklik matrisi

Tahmin Edilen Degerler

NEGATIF POZITIF
NEGATIF DN (Dogru Negatif) YN (Yanlis Negatif)
Gergek Degerler
POZITIF YP (Yanhs Pozitif) DP (Dogru Pozitif)

Dogru siniflandirilmis veriler DN ve DP kisimlaridir.

Modelin performanst dogru simiflandirilmis verilerin sayisi ile orantilidir ve
simiflandirmanin ne kadar 1yi oldugunu gosterir (Isik, 2024).

Karigiklik matrisinde kullanilan terimler su sekilde ifade edilmektedir,

DN (Dogru Negatif): Bir 6rnegin negatif oldugu dogru tahminlerin sayisidir.

YP (Yanlis Pozitif): Bir 6rnegin pozitif oldugu yanlis tahminlerin sayisidir.

YN (Yanlis Negatif): Bir 6rnegin negatif oldugu yanlis tahminlerin sayisidir.

DP (Dogru pozitif): Bir 6rnegin pozitif oldugu dogru tahminlerin sayisidir.

3.3.Smiflandirma Dogrulugu, Duyarhihk, Segicilik ve F Olgiitii
Duyarlilik ve secicilik, veri testinin sonuglarini yorumlamak ve agiklamak ig¢in
siklikla kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Siniflandirma duyarlilik ve secicilik asagida

gosterilen esitliklerle bulunmaktadir.
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DP
0, - @ @@
Duyarlilik(%) DP T YleOO (3.2)
DN
0
Secicilik (%) DNTTP x100 (3.3)
YN+YP
Hata Oranit (%) = x100 (3.4)

DN+ DP+YN+YP

Duyarlilik: Tiim veriler igerisindeki gercek pozitiflerin, pozitif tahmin edilen
biitiin verilere oranidir. Modelin, pozitif 6rneklerinin dogru bir sekilde tasnif edilme
yetenegini 6lger. Duyarlilik oran1 yiiksekse bu az sayida yanlis negatif oldugu anlamina
gelir.

Segicilik: Tiim veriler i¢erisindeki gergek negatiflerin, negatif tahmin edilen biitiin
verilere oranidir. Modelin, negatif 6rneklerinin dogru bir sekilde tasnif edilme yetenegini
olger. Segicilik orani yiiksekse bu az sayida yanlis pozitif oldugu anlamina gelir.

F olciitii: Daha anlamli karsilastirma sonuglar1 i¢in hem duyarlilik hem de
seciciligin beraber kullanildig1 F Olgiitii tanimlanmustir. F 6lciitii duyarlilik ve segiciligin

harmonik ortalamasidir.

2 x Duyarlilik x Secicilik

Duyarlilik + Segicilik (3.5)

F Olgiitii =

3.4.Kappa Istatistikleri
Aynmi kategoriye dayali siniflandirma arasindaki uyumu oOlgen istatiksel bir
yontemdir. Basit bir yiizde hesabindan daha giivenilir bir dl¢timdiir. Degerlendiriciler
veya degerlendirici i¢i glivenilirligini test etmek icin kullanilan giiclii bir yontemdir. -1
ile 1 arasinda degisen oranlar olabilir. 0 sans eseri gergeklesen bir uyumu 1 ise mitkemmel
bir uyumu ifade etmektedir. Cizelge 3.3’te detaylar1 belirtilmistir (Syahrini vd., 2023).
Kappa, benzer verilmis cevaplar icerisinden rastgele olmus olabilecekleri

cikariyor.
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(3.6)

Py: Gozlemciler arasindaki uyumun yiizdesi

P,: Gozlemciler arasindaki rastgele uyumun yiizdesi

Cizelge 3.3. Kappa katsay1 uyusma orani [35]

Kappa Katsayisi Uyusma Oram
<0.00 Hi¢ uyusma olmamasi
0.01-0.02 Onemsiz uyusma olmas1
0.21-0.40 Orta derecede uyusma olmasi
0.41-0.60 Ekseriyetle uyusma olmasi
0.61-0.80 Onemli derecede uyusma olmast
0.81—1.00 Neredeyse mitkkemmel uyusma

olmasi

3.5.Diger Yaklasimlar
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE): Gergek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasi olarak ifade edilebilir. Ortalama

mutlak hatanin diisiik olmasi, modelin performansimnin iyi oldugunu gésterir (Isik, 2024).
n
1
A= —Zm —x'; (3.7)
=

Goreceli Mutlak Hata (Relative Absolute Error -RAE): Modelin performansini
olgmek i¢in kullanilan bir hata metrigidir. Modelin mutlak hatalarinin toplaminin,
modelin gercek degerlerinin gercek deger ortalamalarindan sapmasinin toplamina
oranidir. Goreceli mutlak hatanin diisiik olmasi, modelin performansinin iyi oldugunu

gosterir.
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nox, —x'.
RAE — Zl;lll 1 _ll (38)

X: Gergek degerlerin ortalamasi

x;: Gergek degerler

x';: Tahmin edilen degerler

n: Verideki 6rnek sayisi

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error-RMSE): Modelin
performansini 6lgmek icin kullanilan bir hata metrigidir. Tahmin edilen degerler ile

gercek degerler arasindaki farkin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir (Isik, 2024).

n

RMSE = %Z(xi _51)? (3.9)

i=1

RMSE’nin kii¢iik olmas1 modelin tahminlerinin dogru oldugunu gosterir.

Kok Goreceli Kare Hata (Root Relative Squared Error - RRSE): Gergek degerler
ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin karelerinin toplaminin, gergek degerler ile
gercek degerlerin ortalama arasindaki farkin kareleri toplaminin oraninin karekokiidiir

(Isik, 2024).

7.1_ (x. — x’.)z
RRSE = [Z=1 L 3.10
\/ ?:1(xi - )_(i)z ( )

RRSE’nin kii¢iik olmast modelin tahminlerinin dogru oldugunu gésterir.

3.6.WEKA Uzerinde Kurgulanan Model Ozellikleri ve Kullanilan Yéntemler
ve Algoritmalarin Karsilastirilmasi
Veri setleri iizerinde Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function
Classfier (RBF Classfier), SMOreg (Support Vector Machines for Regression)
algoritmalar1 kullanilmistir. Programdaki parametre ayarlar1 varsayilan ayarlardir.

Algoritmalarinin temel karsilagtirilmasi Cizelge 3.4 teki gibidir.



Cizelge 3.4. Algoritmalarin karsilagtiritlmasi
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Ozellik/Algoritma  Multilayer Perceptron  Radial Basis Function SMOreg
(MLP) Classfier (RBF
Classfier)
Model Tiirii Yapay Sinir Ag1 Radial Basis Destek Vektor

Fonksiyonlu Sinir Ag1

Makinesi (SVR)

Kullamim Amaci Siniflandirma ve Siniflandirma Siniflandirma ve
Regresyon Regresyon
Temel Prensip Katmanl: yapilar ile Radial Basis Destek Vektor
veriyi 6grenme fonksiyonlart kullanarak ~ Makinesi algoritmasina
O0grenme dayali

Aktivasyon
Fonksiyonlar:

Sigmoid, Tanh, ReLU

Gaussian, Multiquadric

Linear (kernel bazl1)

Parametreler

Gizli katman sayist,
6grenme hizi,
momentum

RBF sayisi, 6grenme hizi

Kernel tipi, C
parametresi

Egitim Siiresi

Genellikle uzun

Genellikle kisa

Orta derecede

Giiclii Yonler

Karmasik veri
yapilarinda iyi
performans

Hizli egitim, non-lineer
problemlerde etkili

Non-lineer regresyonda
gii¢lii performans

3.7.Multilayer Perceptron (MLP)

Dogrusal veya dogrusal olmayan veriler arasindaki iliskiyi belirler. Giris

katmanlari, ¢ikis katmanlar ve gizli katmanlar MLP smiflandiricisinin temelini olusturur.

Cogunlukla tek bir gizli katman problemin ¢6ziimii i¢in yeterli olmaktadir. Bazi

durumlarda bulgular1 arttirmak igin ek gizli katmanlar eklenebilir ancak bu katmanlar veri

isleme siiresini arttiracaktir (Samawi vd., 2022).

Girig katmani1 giris verilerini igler. Tahmin ve siiflama gibi islemler c¢ikis

katmanina aittir. MLP’de giristen ¢ikisa kadar ileri beslemeli bir yap1 kurulur(Femi &

Thylashri, 2022).

Agdaki diiglimlerin tamami sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu verilerin

0 ile 1 arasinda kalmasini saglar.

sigmoid (x) =

3.7.1. MLP’de parametre ayarlari

1
1+e*

(3.11)

Ogrenme Orani (Learning Rate): Agirhklarin giincellenme hizini belirler.

Yiiksek olmasi modelin kararsiz olmasina neden olurken diisiik olmasi modelin

yavag 6grenmesine neden olabilir.
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Momentum: Agirliklarin daha dengeli bir sekilde gilincellenmesini ve modelin
yerel minimum noktalardan kag¢inmasini saglar. Yiiksek olmasi Ogrenme siirecini

hizlandirabilir ancak kararsizlik riski de artar. Diisiik olmas1 6grenme siirecini yavaslatir

ancak kontrollii bir model olabilir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Gizli katman sayisini ve her katmandaki néron
sayis1 belirlenir. Gizli katmanin az olmasi daha anlasilir bir model sunar, asir1 6grenme
riski azalir ancak dogrusal olamayan iligkilerin incelenmesi i¢in yetersiz kalabilir,
karmagik iliskileri yakalayamaz ve dogru tahmin olasilig1 azalir.

Egitim Siiresi (Traning Time): Modelin egitilmesi i¢in gereken iterasyon (epoch)
sayisini belirler. Kisa bir egitim siiresi modelin veriyi tam olarak 6grenmemesine sebep

olurken, uzun bir egitim siiresi asir1 6grenmeye sebep olur.

e —=

&5
EDROE s - ~>

T A &d\.. s,“‘ \
A AN , =

'Wl/f‘('&é“% / - - e

N = R o
%fﬂ’;’é‘ \ — Cikis Katmani
e\

Gizli Katman

Girig Katmani

Sekil 3.1. MLP yapist

3.7.2. MLP’de K parcah ¢apraz dogrulama
Veri seti k pargaya boliintir. K-1 adet veri 6grenme i¢in kalan veri test igin
kullanilir. Test kiimesi her defasinda degistirilir ve veri k kadar egitilmis olur (Korkmaz,
2022).
K-kat c¢aprazlama Orneginin yapilan c¢aligmada K=4,10 ve 24 i¢in
degerlendirilmeleri goriilebilir.
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Cizelge 3.5. MLP K=24 i¢in karigiklik matrisi

K=24 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gercek NEGATIF 221 19
Degerler  POZITIF 26 214

Cizelge 3.6. MLP K=10 i¢in karigiklik matrisi

K=10 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gercek NEGATIF 227 13
Degerler POZITIF 17 223

Cizelge 3.7. MLP K=4 i¢in Karigiklik matrisi

K=4 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gercek NEGATIF 212 28
Degerler POZITIF 26 214

Cizelge 3.8. MLP'de K-kat ¢apraz dogrulama degerlendirme sonuglari

MLP  Dogruluk Duyarhlik Secicilik g&tﬁl F Olgiitii Zaman Skoru [sn]
K=24  90,63% 91,85% 89,47% 9,38% 90,64% 8
K=10  93,75% 94,49% 93,03% 6,25% 93,76% 3
K=4 88,75% 88,43% 89,08% 11,25% 88,75% 1

Cizelge 3.9. MLP'de K-kat ¢apraz dogrulama i¢in istatiksel degerlendirmeler

MLP _Kappa Ortalama Mutlak Kok Ortalama Kare Goreceli Mutlak Kok Goreceli Kare
Istatistigi Hata Hata Hata Hata

K=24 0,8125 0,1172 0,2403 23% 48%

K=10 0,875 0,1003 0,2227 20% 44%

K=4 0,775 0,1496 0,2856 29% 57%

K degerinin yiiksek secilmesi modelin dogrulugunu arttirirken, diisiik se¢ilmesi

daha hizli egitim saglar. Cizelge 3.7 ve 3.8’de goriilecegi lizere her zaman k degerinin
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arttirtlmasi en iyi sonucu verecegi anlamina gelmez calisilan model i¢in en optimum

deger parametrelerden ayarlanmalidir.

3.7.3. MLP’de verilerin yiizdesel olarak ayrilmasi
Program verilerin yiizdesel olarak test ve egitim setine ayrilmasina olanak saglar.
Bu segenek egitim setiyle modelin egitilmesini ve test setiyle de modelin test edilmesini
temsil etmektedir. Egitim seti ile test seti arasindaki orani anlayabilmek i¢in 3 farkli
secenek ile model egitilmis ve test edilmistir. Verilerin yiizde 50, 66, 80 oraninda egitim

setine ayrildigi farkli senaryolar kiyas edilmistir.

Cizelge 3.10. Verilerin %80 egitim ve %20 test seklinde ayrilmasi

Tahmin Edilen Degerler

80% (384veri test-96 veri egitim)

NEGATIF POZITIF
NEGATIF 43 4
Gergek Degerler o
POZITIF 1 48

Cizelge 3.11. Verilerin %66 egitim ve %33 test seklinde ayrilmasi

66%0 (317veri test-163 veri Tahmin Edilen Degerler
egitim) NEGATIF POZITIF
5 NEGATIF 70 3
Gergek Degerler P
POZITIF 3 87

Cizelge 3.12. Verilerin %50 egitim ve %50 test seklinde ayrilmasi

50% (240 veri test-240 veri Tahmin Edilen Degerler
egitim) NEGATIF POZITIF
5 NEGATIF 101 17
Gergek Degerler P
POZITIF 13 109

Cizelge 3.13. MLP'de verilerin yiizdesel ayrilmasinin degerlendirme sonuglari

MLP
Egitim Seti  Dogruluk Duyarlilk Segicilik Hata Oram F Olgiitii Zaman Skoru [sn]
Oram
80% 94,79% 92,31% 97,73% 5,21% 94,94% 1
66% 96,32% 96,67% 95,89% 3,68% 96,28% 1

50% 87,50% 86,51% 88,60% 12,50% 87,54% 1
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Cizelge 3.14. MLP'de verilerin ylizdesel ayrilmasinin istatiksel degerlendirmeleri

E'i':/iIII;PSe " ifti?iz E:i Ortalama Kok Ortalama Goreceli Kok Goreceli
gOram <. Mutlak Hata Kare Hata Mutlak Hata Kare Hata
80% 0,89 0,1167 0,2251 23% 45%
66%0 0,925 0,0878 0,1683 17% 33%
50% 0,749 0,1639 0,2874 33% 57%

Egitim seti oranin artmasi daima daha dogru sonuca ulasacagimizi ya da azalmasi
daha kotii sonuca gotiirecegi anlamina gelmedigi Cizelge 3.12 ve 3.13’te goriilmektedir.
MLP’de verilerin yiizdesel olarak ayrilmasinda egitim seti orani ile test seti oranin
optimum sekilde belirlenmesi gerekir. Genel bir yaklagim olarak egitim setinin test
setinden daha yiiksek oranda tutulmasi beklenir. Calisilan model i¢in egitim seti oranin

degismesi zaman skorunu degistirmemistir.

3.8.Radyal Tabanh Fonksiyon Siniflandiric1 (Radial Basis Function Classifier-

RBFC)

RBFC yapay sinir aglarinda ileri beslemeli bir modeldir. RBFC siniflandiricisinin
yapisi girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir. Giris katmani verilerin toplandigi
kisimdir. Gizli katmanda hesaplamalar gergeklesir (Aryan vd., 2022). Gizli katman ile
c¢ikt1 katmani arasindaki baglanti agirliklart MLP’ye kiyasla hizli ve yerel minimumlardan
bagimsiz olarak belirlenebilir. Gizli katman Gaussian fonksiyonuna sahiptir. Girdi
vektori ile gizli katmanin merkez vektorii arasindaki mesafe bu fonksiyon ile belirlenir

(Fu & Wang, 2003).

@(x) = exp <— M) (3.12)

202

o(x): Cikt1

x: Girdi vektorii

c: RBF’nin merkez vektorii
o: Standart sapma

llx — c||?: Oklid mesafesini temsil eder
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3.8.1. RBFC’de parametre ayarlari
Number of Function: Bu parametre modelin Gaussian fonksiyon sayisini belirler.
Sayisi arttikca modelin karmasikligi artar ve artmasi agir1 6grenmeye sebep olabilir.
Scale Optimization Option: Olcek optimizasyon segenegini belirler. 1 numarali
secenek biitiin model i¢in tek bir faktor belirler, 2 numarali segenek her Gaussian
fonksiyonu i¢in ayr1 bir 6lgek belirler, 3 numarali se¢enek her Gaussian fonksiyonu ve
her 6znitelik kombinasyonu i¢in ayr1 6lgek sunar. 1 numarali secenek daha hizli ¢6ziim

saglarken 3 numarali secenek daha 1yi performans sunabilir.

3.8.2. RBFC’de K par¢ali capraz dogrulama
K-kat caprazlama Orneginin yapilan c¢alismada K=4,10 ve 24 i¢in

degerlendirilmesi Cizelge 3.18 ve Cizelge 3.19°da goriilebilir.

Cizelge 3.15. RBFC K=24 i¢in karigiklik matrisi

K=24 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gercek NEGATIF 165 75
Degerler POZITIF 57 183

Cizelge 3.16: RBFC K=10 i¢in karigiklik matrisi

K=10 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gergek NEGATIF 164 76
Degerler  POZITIF 41 199

Cizelge 3.17: RBFC K=4 i¢in karigiklik matrisi

K=4 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gercek NEGATIF 156 84

Degerler POZITIF 42 198




Cizelge 3.18. RBFC'de K-kat ¢capraz dogrulama degerlendirme sonuglari
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Hata Zaman
RBFC Dogruluk Duyarhiik Secicilik F Olgiitii Skoru
Oram [sn]
K=24  72,50% 70,93% 74,32% 27,50% 72,59% 1
K=10  75,63% 72,36% 80,00% 24,38% 75,99% 1
K=4 73,75% 70,21% 78,79% 26,25% 74,25% 1

Cizelge 3.19. RBFC'de K-kat ¢apraz dogrulama igin istatiksel degerlendirmeler

RBEC _Kappa Ortalama Kok Ortalama  Goreceli Mutlak Kok Goreceli
Istatistigi Mutlak Hata Kare Hata Hata Kare Hata
K=24 0,45 0,36 0,41 74% 82%
K=10 0,51 0,36 0,4 73% 81%
K=4 0,475 0,36 0,4 73% 81%

3.8.3. RBFC’de verilerin yiizdesel olarak ayrilmasi

Verilerin yiizde 50, 66, 80 oraninda egitim setine ayrildigi farkli senaryolar kiyas

edilmistir.

Cizelge 3.20. RBFC'de verilerin %80 egitim ve %20 test seklinde ayrilmasi

Tahmin Edilen Degerler

80% (384veri test-96 veri

egitim) NEGATIF ~ POZITIF
. NEGATIF 39 8
Gergek Degerler P
POZITIF 10 39

Cizelge 3.21. RBFC'de verilerin %66 egitim ve %33 test seklinde ayrilmasi

66% (317veri test-163 veri Tahmin Edilen Degerler

egitim) NEGATIF ~ POZITIF
. NEGATIF 58 15
Gergek Degerler P
POZITIF 30 60

Cizelge 3.22. RBFC'de verilerin %50 egitim ve %50 test seklinde ayrilmasi

50% (240 veri test-240 veri Tahmin Edilen Degerler

egitim) NEGATIF POZITIF
Gereek Deserl NEGATIF 88 30
ereek Degerier  poZITIF 37 85
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Cizelge 3.23. RBFC'de verilerin ylizdesel ayrilmasinin degerlendirme sonuglar

RBFC Zaman
Egitim Seti Dogruluk Duyarhhk Secicilik Hata Oram F Olgiitii Skoru
Oram [sn]
80% 81,25% 82,98% 79,59% 18,75% 81,25% 1
66% 72,39% 80,00% 65,91% 27,61% 72,27% 1
50% 72,08% 73,91% 70,40% 27,92% 72,11% 1

Cizelge 3.24. RBFC'de verilerin yiizdesel ayrilmasinin istatiksel degerlendirmeleri

RBFC Kappa Ortalama Kok Goreceli Kok
Egitim Seti ista t?srii'i Mutlak Ortalama Mutlak Goreceli
Oram 8 Hata Kare Hata Hata Kare Hata
80% 0,62 0,3434 0,3839 69% 7%
66%0 0,4524 0,3562 0,392 71% 78%
50% 0,4421 0,3922 0,4227 78% 84%

3.9.Sirah Minimal Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization - SMO)
SMO WEKA’da bulunan Destek Vektor Makinalaria (Support Vector Machine-
SVM) ait bir makine 6grenmesi algoritmasidir. SVM’ler siniflandirma ve regresyon

problemlerinde kullanilir.

3.9.1. SMO’da parametre ayarlari

C (Complexity Parameter): Modelin esnekligi ile hata orani arasinda denge kurar.
Yiiksek bir ¢ degeri daha esnek bir model sunarken asir1 6grenme riskini de beraberinde
getirir. Diisiik bir ¢ degeri asir1 6grenme riskini azaltirken daha hatali sonuglari
beraberinde getirebilir.

Kernel Tipi: Veri noktalar1 arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilir.
WEKAda ¢esitli segenekler mevcuttur.

Epsilon Parametresi: Gergek deger ile tahmin degeri arasindaki tolerans degerini
ifade eder. Degeri ne kadar kiiclikse o kadar hassas bir model olusur.

Tolerans: Optimizasyon siiresi boyunca kullanilan toleransi belirler.



28

3.9.2. SMO’da K parcal ¢apraz dogrulama

K-kat caprazlama Orneginin yapilan c¢aligmada K=4,10 ve 24 i¢in
degerlendirilmesi Cizelge 3.28 ve Cizelge 3.29’da goriilebilir.
Cizelge 3.25. SMO K=24 i¢in karigiklik matrisi
K=24 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gergek NEGATIF 164 76
Degerler  POZITIF 162 78
Cizelge 3.26. SMO K=10 i¢in karigiklik matrisi
K=10 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Gercek NEGATIF 144 96
Degerler — poziTiF 140 100
Cizelge 3.27. SMO K=4 i¢in karisiklik matrisi
K=4 Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF
Degerler  poziTiF 107 133
Cizelge 3.28. SMO'da K-kat ¢apraz dogrulama degerlendirme sonuglari
SMO Dogruluk Duyarhhk Secicilik Hata Oram F Olciitii Zaman
Skoru [sn]
K=24 50,42% 50,65% 50,31% 49,58% 50,48% 1
K=10 50,83% 51,02% 50,70% 49,17% 50,86% 1
K=4 53,96% 53,85% 54,08% 46,04% 53,96% 1
Cizelge 3.29. SMO'da K-kat gapraz dogrulama igin istatiksel degerlendirmeler
SMO  Kappa Ortalama Kok Ortalama Goreceli Mutlak Kok Goreceli
Istatistis  Mutlak Hata Kare Hata Hata Kare Hata
i
K=24  0,0083 0,4958 0,7042 99% 140%
K=10  0,0167 0,4917 0,7012 98% 140%
K=4 0,0792 0,4604 0,6785 92% 135%
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Verilerin yiizde 50, 66, 80 oraninda egitim setine ayrildig: farkli senaryolar kiyas

edilmistir.

Cizelge 3.30. SMO'da verilerin %80 egitim ve %20 test seklinde ayrilmasi

Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF POZITIF

NEGATIF 39 8
POZITIF 10 39

80% (384veri test-96 veri
egitim)

Gergek Degerler

Cizelge 3.31. SMO'da verilerin %66 egitim ve %33 test seklinde ayrilmasi

Tahmin Edilen Degerler
NEGATIF ~ POZITIF

NEGATIF 58 15
POZITIF 30 60

66%0 (317veri test-163 veri
egitim)

Gerg¢ek Degerler

Cizelge 3.32. SMO'da verilerin %50 egitim ve %50 test seklinde ayrilmasi

Tahmin Edilen Degerler

50% (240 veri test-240 veri

egitim)

NEGATIF

POZITIF

NEGATIF

88

30

Gercek Degerler  POZITIF

37

85

Cizelge 3.33. SMO'da verilerin yiizdesel ayrilmasinin degerlendirme sonuglari

Zaman

SMO

Egitim Seti Duyarhhk

Dogruluk

Secicilik

Hata Oram

Skoru

F Olgiitii
[sn]

Oram

80% 81,25% 82,98%

79,59%

18,75%

81,25% 1
72,27% 1

66% 72,39% 80,00%

65,91%

27,61%

50% 72,08% 73,91%

70,40%

27,92%

72,11% 1

Cizelge 3.34. SMO'da verilerin ylizdesel ayrilmasinin istatiksel degerlendirmeleri

SMO

Egitim Seti Kappa

istatistigi ~ Vutlak

Hata

Ortalama

Kok
Ortalama
Kare Hata

Goreceli Kok
Mutlak Goreceli
Hata Kare Hata

Oram
80% 0,62
66% 0,4524
50% 0,4421

0,3434
0,3562
0,3922

0,3839
0,392
0,4227

69% 77%
71% 78%
78% 84%
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Program sonuglarinin biitiinciil karsilastirmas: yapilmistir, en iyi sonu¢ veren
algoritmanin J48 karar agacina gore en dnemli 3 parametresi belirlenmis ve hata yaptigi
noktalar program ¢iktisi olarak paylasiimistir.

Verilerin yiizdesel olarak ayrilmasmnin ve K-kat c¢apraz dogrulamanin
karsilastirmali sonuglari ¢izelgeler halinde verilmistir. Karsilastirma dogruluk oranlari ve
F olgiitii tizerinde yapilmistir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’de MLP algoritmasinin %66 oraninda egitim ve %33

oraninda test setine ayrilmasi yaklasimi en iyi sonucu vermistir.

Cizelge 4.1. Verilerin yiizdesel olarak ayrilmasi yaklagimu ile dogruluk oranlari

Verilerin Yiizdesel Olarak Multilayer Radial Basis Function SMOreg
Ayrilmasi Yaklasimi ile Dogruluk  Perceptron (MLP)  Classfier (RBF Classfier)
Oranlar
50% 87,50% 72,08% 57,08%
66%0 96,32% 72,39% 56,44%
80% 94,79% 81,25% 50,00%

Cizelge 4.2. Verilerin yiizdesel olarak ayrilmasi yaklasimi ile F 6l¢iitii

Verilerin Yiizdesel Olarak Multilayer Radial Basis Function SMOreg
Ayrilmasi Yaklasimi ile F Olgiitiin ~ Perceptron (MLP) Classfier (RBF Classfier)
50% 87,54% 72,11% 61,99%
66% 96,28% 72,27% 63,59%
80% 94,94% 81,25% 50,94%

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te MLP algoritmasinin K-kat ¢apraz dogrulama

yaklagiminda K=10 i¢in en iyi sonucu verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Verilerin K pargali capraz dogrulamasi yaklagimi ile dogruluk oranlari

Verilerin k Par¢all Capraz Multilayer Radial Basis Function =~ SMOreg
Dogrulamas1 Yaklasim ile Dogruluk  Perceptron (MLP) Classfier (RBF
Oranlan Classfier)
K=24 91,00% 73,00% 50,00%
K=10 94,00% 76,00% 51,00%

K=4 89,00% 74,00% 54,00%
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Cizelge 4.4. Verilerin K pargali capraz dogrulamasi yaklagimu ile F 6lgiitii

Verilerin k Parcah Capraz Multilayer Radial Basis Function SMOreg
Dogrulamasi Yaklagim ile F Perceptron (MLP)  Classfier (RBF Classfier)
Olgiitii
K=24 90,64% 72,59% 50,48%
K=10 93,76% 75,99% 50,86%
K=4 88,75% 74,25% 53,96%

Veri setimizdeki oOzelliklere dayanarak bir kurallar silsilesi olusturulmak
istendiginde karar agaglarindan faydalanabiliriz. Buradaki yaklasim karar agact metodu
ile en 6nemli veri basliklarin1 analiz etmektedir. Boylelikle 6nemli bagliklarda yapilan
hatalarin hangi bolgelerde kaldigi analiz edilebilir ve daha iy1 sonuglara gitmek igin fikir
verebilir. Karar agaci yontemi ile siiflandirma yapilarak hidrolik {inite yag sicakligi,

hidrolik {inite basinci, yaw fren basinci en 6nemli kriterler oldugu goriilmiistiir.

Tree View
Hydraulic unit oil temperature
/ <= 606 > 606 \
Hydraulic unit ail temperature yes (60.0)
/<: 52.6 >52.B\
Hydraulic unit pressure no (88.0)
<= 1934 /\> 193.4
Yaw hrake pressure Ambient terperature
<=2237 >2237 <= 18.3/\> 18.3
B{EE) ! yes (141.0) “ no (82.0) ‘ Hydraulic unit pressure
<=200.1 = 2001

Pl T

no (8.0/1.0) yes (38.0)

Sekil 4.1. J48 Karar agaci

Hidrolik {inite yag sicakligi, hidrolik iinite basinci, yaw fren basinci en dnemli

kriterler oldugu Sekil 4.1°de J48 karar agaci siniflandirma yontemine gore goriilmiistiir.
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I X Hydraulic unit oil temperature (Num) v | Y: predicted Fault (Nom) v
Colour: Fault (Nom)

Select Instance

Clear Open Save Jitter @
Plot: fault_predicted
Yy T x B 5 S B, KPR, ;‘gﬂé
e Q&xx XD &% % D«)é(xg:ﬁ X %o f(
s | % X ox xx x &Xx*xx‘xx §x>&(*
= . - % % §>‘x %% %% "%
¢ %x ® L S
x
x
x
x x
S
* x %% s
% % x A xx B
% QX x P P
;ﬁ‘ % B e om w8 xxig@‘xx
" xﬂﬁ Hoxx e FAE ¢ % %
b SRR ,&g; O X % Kl 8 X e ER e
o T
16.8 38.95 61.1
Class colour

no yes

Sekil 4.2. Hidrolik {inite yag sicakligi-ariza tahmini iligkisi

Sekil 4.2°de hidrolik iinite yag sicakliginda tahmin edilen verilerin yaklasik 38

derece ve 60 derece arasinda hata yaptigt WEKA programindaki siniflandirma hatalari
ciktilarindan goriilmektedir.



; o Weka Classifier Visua

I x Hydraulic unit pressure (Num)
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n (fault)

v | Y: predicted Fault (Nom)

Select Instance

v
Clear Open Save Jitter o
Plot: fault_predicted
Y_;kax . « « SRR XW%‘XX Qxxﬁ ’\(‘(
e % * w5y Mok
& Xx§ x % % x xDxx x‘ix = xxx*x%
o x GRS T BE R
X x Hoc® x
3 x
® x
x
o
n ® K
o
93.2
Class colour

no yes

Sekil 4.3. Hidrolik tinite basinci-ariza tahmini iliskisi

Sekil 4.3’te hidrolik iinite basincinda tahmin edilen verilerin yaklasik 162 bar ile

220 bar arasinda hata yaptigit WEKA programindaki siniflandirma hatalar1 ¢iktilarindan

goriilmektedir.
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(@ we

ceptron (fault

| | X: Yaw brake pressure (Num) v || Y: predicted Fault (Nom) v
Co Fault (Nom

Select Instance

Clear Open Save Jitter

Plot: fault_predicted

¥ P P % 2985 X
Y KB Tl
s x X x L0 X% x X &
% o % X N %
& x 3 X x ;"éx " o
x x % B xx
x 3 # - X
i
x x
%
* % Ixx = #
o K
* % % el # xX o % z &%;;S
[u} Pl x x ®
o B X% x ke ,ﬁxﬁ x5 M
o A e s > K B T X x B KA
223.3 232.25 241.2
Class colour
no yes

Sekil 4.4. Yaw fren basinci-ariza tahmini iliskisi

Sekil 4.4’te yaw fren basincinin tahmin edilen verilerin yaklasik 223 bar ile 228

bar arasinda hata yaptigt WEKA programindaki siniflandirma hatalar1 ¢iktilarindan
goriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1.Sonuclar

Elektrik iiretiminin kesintiye ugramamast, elektrik piyasa islemlerini, liretim ve
dagitim siireglerini etkileyen dnemli bir husustur ayrica yatirime i¢in maddi kayiplara
sebep vermektedir. Elektrik kesintisini onleyici bakimlar ile engellemek en ekonomik
yaklagimdir. Bu tez calismasinda hidrolik arizalar1 6nceden tahmin ederek onleyici bakim
faaliyetleri olusturmak hedeflenmistir. Tlirbin SCADA’sindan okunan 2020-2022 yillar1
arasindaki verilerin yapay sinir ag1 ve diger algoritmalar ile degerlendirilmesi yapilmustir.
Veri setleri tizerinde Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function Classifier
(RBF Classifier), SMOreg (Support Vector Machines for Regression) algoritmalari
kullanilmigtir. Kullanilan algoritmalarin parametreleri WEKA programinda varsayilan
olarak belirlenmis haliyle isleme alinmistir. Algoritmalar verilerin yiizdesel olarak
ayrilmasi ve K-kat capraz dogrulama yaklasimlar ile ¢alistirilmistir. Verilerin ytlizdesel
olarak ayrilmasinda %50, %60 ve %80 oranlar1 se¢ilmistir, K kat capraz dogrulama
yaklasiminda ise K degerinin 4, 10 ve 24 olarak se¢ilmistir ve neticeleri kaydedilmistir.
Sonuglar Kappa Istatistigi, Ortalama Mutlak Hata, K6k Ortalama Kare Hata, Goreceli
Mutlak Hata, Kok Goreceli Kare Hata istatistiksel yaklasimlar: ve Duyarlilik, Segicilik,
Hata Oram1 ve F Olgiitii kriterleri ile degerlendirilmis ve karsilastirmali olarak
sunulmustur. Calisma kapsaminda MLP algoritmasinin %66 egitim, %33 test olarak
yiizdesel dagilim ile yapilan ¢alismanin %96,32’lik dogruluk orant ile en basarili sonucu

verdigi gorilmiistiir.

5.2.0Oneriler

Tez ¢aligmasinin sonuglarina dayanarak yapay sinir ag1 algoritmalarindan MLP
algoritmasinin basar1 oranini gercek veriler ile test etmek icin SCADA sistemine
dogrudan entegre edilmesi ve verilerin canli olarak siirekli okunur hale gelmesi
saglanarak arizanin 6nceden tahmin edilmesi saglanabilir.

Gegmis yillarda yasanan ariza kaynakli durus siirelerinin gelecek aylar i¢in tahmin
edilmesi ve operasyon giderleri ile gelir arasinda bir tahminler ile finansal ongorii
saglanmasi.

WEKA’da kullanilan algoritmalarin parametrelerinin en uygun degerinin
belirlenmesi i¢in optimizasyon algoritmalarinin kullanilarak neticeye ulasiimasi

diistiniilebilir.
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Veri ¢esitliligini ve sayisini arttirarak farkl iliskideki verilerin ortaya ¢ikarilmasi
saglanabilir. Bununla birlikte Cesitli karar agaclar1 algoritmalar1 ile c¢alisilarak ariza
siniflamasi i¢in en dogru verilerin segilmesi neticesinde o verilerin algoritmaya
kazandirilmasi saglanabilir.

Onleyici bakim kapsaminda tez ¢alismasi icerisinde yer alan arizalar
degerlendirilip Onleyici faaliyetler olusturulabilir.

Smiflandirma hatalarina bakarak programimn en c¢ok hata yaptig1 aralik

belirlenebilir. Bu araliktaki hata sebepleri arastirilabilir.
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EKLER

EK-1 Analizde Kullanilan Veriler

Hydraulic unit oil temperature,Wind speed,Hydraulic unit pressure,Yaw brake
pressure,Ambient temperature,Sonic atmosphere temperature,Grid active power,Pitch
position of blade 1,Pitch position of blade 2,Pitch position of blade 3,Fault

16.9,8.3,204.2,241.1,-3.9,-3.9,0,90.5,90,90.4,0

16.9,8,204,241,-3.9,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.4,203.7,241,-3.9,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.4,203.5,241.1,-3.9,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.1,203.3,241,-3.9,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.1,203.1,241,-3.9,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.6,202.9,241.1,-3.9,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.6,202.7,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.7,202.5,241.1,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.7,202.5,241.1,-3.9,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.8,202.3,241.1,-3.9,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,8,202.1,241.1,-3.9,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.7,201.7,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,7.1,201.4,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.1,201.2,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6,201.1,241,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.3,200.9,241.1,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.6,200.6,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.7,200.4,241,-3.8,-3.5,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.5,200.4,241.1,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.2,200.1,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.6,199.9,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.6,199.7,241.1,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.7,199.6,241.2,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.1,199.3,241.2,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.1,199.1,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.9,199,241,-3.8,-3.5,0,90.5,90,90.4,0



16.9,5.6,198.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.6,198.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.6,198.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.6,198.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.6,198.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.2,197.9,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.8,197.7,241,-3.8,-3.5,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5,197.5,241.1,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.7,197.3,240.9,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.4,197.2,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.1,196.9,241,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.4,196.8,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.4,196.6,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.3,196.4,241.1,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.8,196.3,241,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,6.2,196.1,241,-3.8,-4.1,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.7,195.9,241.1,-3.8,-3.5,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.2,195.9,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.6,195.6,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.2,195.5,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.2,195.3,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.3,195.1,241.1,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.6,194.9,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.6,194.8,241.1,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4,194.6,241.1,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4,194.4,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.1,194.4,241.2,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4,194.2,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,3.3,194.2,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,3.8,194.1,241,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,0
16.9,4.3,193.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.4,193.6,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,0
16.9,5.6,193.5,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,0
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16.9,6.1,193.4,241.1,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6,193.2,241,-3.7,-3.6,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.2,193.1,241,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.3,192.8,241.1,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.6,192.7,241,-3.7,-3.6,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.3,192.6,241,-3.7,-3.5,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.5,192.3,241.1,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.5,1
16.9,6.6,192.2,241.1,-3.7,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.4,192,241,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.2,191.9,241,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.4,191.7,241,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.4,191.6,241.1,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.2,191.5,241.1,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,7.3,191.3,241,-3.7,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,7.3,191.2,241.2,-3.7,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,7.5,190.9,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.9,190.8,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,7.1,190.6,241.2,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6.9,190.4,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6,190.3,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.7,190.1,241.1,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.7,190,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.1,189.8,241.1,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.7,189.8,241.1,-3.8,-4,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.2,189.6,241.1,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.5,189.5,241,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.2,189.4,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.3,189.2,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.3,189,241,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.2,188.9,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.1,188.7,241.1,-3.8,-3.5,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.2,188.6,241,-3.7,-3.5,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.7,188.5,241.1,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
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16.9,5.7,188.4,241.1,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.9,188.2,241,-3.7,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.8,188,241,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.9,5.8,188,241,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.9,6,187.7,241.1,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.9,187.6,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.8,6,187.5,241,-3.8,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.2,187.3,241,-3.8,-3.5,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5,187.2,241,-3.7,-3.4,0,90.5,90,90.4,1
16.8,4.9,187.1,241,-3.7,-3.6,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.1,187,241.2,-3.7,-4,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.2,186.8,241.1,-3.7,-4.1,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.3,186.7,241.2,-3.8,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.8,4.5,186.6,241.1,-3.8,-3.4,0,90.5,90,90.4,1
16.8,4.3,186.5,241,-3.7,-3.5,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5,186.3,241,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.4,186.3,241.1,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.4,186.1,241,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,6,186,241.1,-3.7,-3.9,0,90.5,90,90.4,1
16.8,6.1,186,241.1,-3.7,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,6.1,185.7,241,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.4,185.6,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.5,185.4,241.1,-3.8,-3.8,0,90.5,90,90.4,1
16.8,4.9,185.3,241.1,-3.8,-3.6,0,90.5,90,90.4,1
16.8,4.7,185.2,241,-3.7,-3.7,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.4,185,241,-3.8,-4,0,90.5,90,90.4,1
16.8,5.6,184.9,241.1,-3.8,-4.1,0,90.5,90,90.4,1
52.1,12.5,216.1,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.1,12.7,216.9,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.1,12.9,217.3,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.1,13,217.9,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.1,13.1,218.5,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.1,13.2,219,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
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52.1,13.2,219.7,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.2,13.1,220.3,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.2,12.9,221,236.2,18.1,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.2,12.8,221.4,236.2,18.2,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.3,12.7,222.1,236.2,18.2,0,0,90.2,90.1,90.1,0
52.3,12.8,220.8,236.2,18.2,0,0,89.8,89.3,88.8,0
52.4,12.1,217.8,236.1,18.2,0,0,87.6,88,87.4,0
52.4,11.2,217.9,236.1,18.2,0,0,87,87.1,87,0
52.4,10.5,217.4,236.2,18.2,0,0,86.3,86.3,86.2,0
52.4,10.1,216.9,236.2,18.2,0,0,85.3,85.3,85.2,0
52.4,9.9,216.2,236.2,18.2,0,0,84.4,84.4,84.2,0
52.5,9.7,215.6,236.2,18.2,0,0,83.3,83.4,83.1,0
52.5,9.5,214.7,236.2,18.2,0,0,82.2,82.2,81.9,0
52.5,9.4,214,236.2,18.2,0,0,81,81,81.1,0
52.6,9.3,213.2,236.2,18.2,0,0,79.8,79.8,79.8,0
52.6,9.2,212.1,236.2,18.2,0,0,78.6,78.6,78.5,0
52.7,9.1,211.1,236.1,18.2,0,0,77.2,77.2,77.2,0
52.7,9.1,209.9,236.2,18.2,0,0,75.8,75.8,75.8,0
52.7,9.1,208.8,236.2,18.2,0,0,74.7,74.7,74.7,0
52.7,9.3,207.2,236.2,18.2,0,0,72.9,72.9,72.9,0
52.7,9.5,206.3,236.2,18.2,0,0,71.7,71.7,71.7,0
52.8,9.7,204.8,236.1,18.2,0,0,70.2,70.2,70.2,0
52.8,9.9,203.4,236.2,18.2,0,0,68.5,68.5,68.5,0
52.8,9.9,201.7,236.2,18.3,0,0,66.8,66.8,66.9,0
52.9,9.8,200.3,236.1,18.3,0,0,65.1,65.1,65.2,0
52.9,9.8,198.4,236.1,18.3,0,0,63.3,63.3,63.4,0
52.9,9.5,196.7,236.2,18.3,0,0,61.4,61.5,61.5,0
52.9,9.4,196.7,236.1,18.3,0,0,59.6,59.6,59.7,0
52.9,9.3,193.1,236.1,18.3,0,0,57.7,57.7,57.8,0
52.9,9.2,191.2,236,18.3,0,0,55.7,55.8,55.9,0
52.9,9.1,189.2,236,18.3,0,0,53.8,53.9,54,0
53,8.9,187,236.1,18.3,0,0,51.8,51.9,52,0
53,8.7,185.2,236.1,18.3,0,0,49.9,50,50.1,0
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53,8.6,184.2,236.1,18.3,0,0,48.6,48.7,48.8,0
53,8.8,183.2,236.2,18.3,0,0,47.3,47.4,47.4,0
53,8.8,182.4,236.2,18.3,0,0,46,46.1,46.2,0
53,9,181.6,236.1,18.3,0,0,44.8,44.9,44.9,0
53,9.2,180.7,236.1,18.3,0,0,43.6,43.7,43.7,0
53,9.4,180,236,18.3,0,0,42.5,42.6,42.6,0
53,9.6,179.2,236.1,18.3,0,0,41.3,41.4,41.4,0
53,9.9,178.4,236.1,18.3,0,0,40.2,40.4,40.3,0
52.9,10,177.7,236.1,18.3,0,0,39.2,39.3,39.2,0
52.9,10.2,177.2,236.1,18.3,0,0,38.1,38.3,38.2,0
52.9,10.2,176.7,236.1,18.3,0,0,37.1,37.2,37.2,0
52.8,10.1,176.2,236.1,18.3,0,0,36.2,36.3,36.2,0
52.8,10,175.8,236.1,18.3,0,0,35.3,35.4,35.3,0
52.8,9.8,175.4,236,18.3,0,0,34.4,34.5,34.5,0
52.8,9.8,175.1,236,18.3,0,0,33.6,33.7,33.7,0
52.8,9.7,174.7,236.1,18.3,0,0,32.8,32.8,32.9,0
52.7,9.8,174.5,236,18.3,0,0,32,32,32.1,0
52.7,9.9,174.3,236.1,18.3,0,0,31.2,31.2,31.3,0
52.7,10.1,174.1,236,18.3,0,0,30.3,30.5,30.5,0
52.7,10,173.9,236.1,18.3,0,0,29.7,29.8,29.9,0
52.7,9.9,174,236,18.3,0,0,29.1,29.2,29.2,0
52.6,9.8,173.8,236,18.3,0,0,28.5,28.6,28.6,1
52.6,9.9,173.8,236,18.3,0,0,27.9,28,27.9,1
52.5,10.1,174,236.1,18.3,0,0,27.4,27.4,27.4,1
52.5,10.4,174.1,236,18.3,0,0,26.9,27,26.9,1
52.5,10.5,174.2,236.1,18.3,0,0,26.6,26.6,26.6,1
52.5,10.7,174.6,235.9,18.3,0,-5.7,26.1,26.1,26.1,1
52.5,10.7,174.8,236.1,18.3,0,-3.6,25.8,25.8,25.8,1
52.3,10.6,175.2,236,18.3,0,-1.9,25.5,25.5,25.5,1
52.3,10.6,175.4,236,18.3,0,-1.1,25.1,25.1,25.1,1
52.3,10.6,175.8,236,18.3,0,-0.8,24.7,24.7,24.8,1
52.2,10.5,176.1,235.9,18.3,0,-0.5,24.5,24.5,24.5,1
52.2,10.5,176,236,18.3,0,-0.4,24,24,24,1
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52,10.2,176.4,235.9,18.3,0,-1.6,23.6,23.7,23.7,1
52,10.1,176.7,236,18.3,0,-1.1,23.4,23.4,23.4,1
52,9.9,177.1,236,18.3,0,-1.4,23.1,23.1,23.1,1
52,9.7,177.5,235.8,18.3,0,-2.1,23,23,23,1
52,9.7,178,236,18.3,0,-1,22.6,22.6,22.6,1
51.9,9.8,178.1,236,18.3,0,-1.2,22.5,22.5,22.5,1
51.9,9.8,178.1,236,18.3,0,-1.4,22.3,22.3,22.3,1
51.9,9.9,178.9,235.9,18.3,0,-1.3,22.3,22.3,22.3,1
51.8,10,179.4,236,18.3,0,-1.2,22.2,22.2,22.2,1
51.8,10.1,180.1,235.9,18.3,0,-0.8,22.3,22.3,22.3,1
51.7,10.3,180.8,235.8,18.3,0,-1.3,22.2,22.2,22.2,1
51.7,10.4,181.3,235.9,18.3,0,-0.8,22.2,22.2,22.2,1
51.7,10.6,181.5,236,18.3,0,-49.4,21.6,21.7,21.6,1
51.5,10.8,180.5,235.8,18.3,0,59,20.5,20.6,20.5,1
51.5,10.9,179.3,235.9,18.3,0,147.1,19.3,19.3,19.3,1
51.5,11.6,172.8,235.8,18.3,0,0,21.5,21.6,21.6,1
51.5,12.5,164.5,236,18.3,0,0,24.9,25.1,24.9,1
51.5,13.3,158.4,236.1,18.3,0,0,28.3,28.9,28.5,1
51.4,13.6,150.3,236.4,18.3,0,0,31.7,32.4,32.5,1
51.4,13.5,144.4,236.4,18.3,0,0,35.6,36.1,35.5,1
51.3,13.3,138.4,236,18.3,0,0,39,40.2,39.2,1
51.3,13.3,133.6,236.4,18.3,0,0,42.9,43.6,43.2,1
51.3,13.3,128.3,236.3,18.3,0,0,46.5,48,46.5,1
51.2,13,123.6,236.2,18.3,0,0,50.4,51.9,50.9,1
51.2,12.6,120.2,236.2,18.3,0,0,54.7,55.8,54.5,1
51.2,12.4,116.4,236.4,18.3,0,0,58.8,60.7,59.1,1
51.2,12.4,113,236.4,18.3,0,0,63.1,65.2,63.8,1
51.2,12.7,109,236.2,18.3,0,0,67.7,70.3,68.2,1
51.1,12.5,106.7,236.1,18.3,0,0,73,75.6,73.6,1
51.1,12.4,103.7,236.2,18.3,0,0,78.3,81.3,79.2,1
51.1,12.5,101.5,236.1,18.3,0,0,83.4,85.9,85,1
51.1,12.5,99.6,236.1,18.3,0,0,87.6,88.5,90.1,1
51.1,12.5,99.2,236.1,18.3,0,0,90,90.1,90.1,1



51.1,12.4,99.3,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
51.1,12.3,99.4,236.1,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
51,12.3,99.7,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
51,12.3,100,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
51,12,100.2,236.3,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.9,11.9,100.3,236.1,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.9,11.8,100.6,236.1,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.8,11.6,100.7,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.8,11.4,101,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.8,11.1,101.1,236,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.7,10.8,101.2,236.1,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.7,10.6,101.3,236.1,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.7,10.5,101.5,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.7,10.4,101.6,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
50.7,10.4,101.8,236.2,18.3,0,0,90.2,90.1,90.1,1
59.9,5.3,201.3,226.6,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
59.9,5.2,201.6,226.7,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
59.9,5.3,202.1,226.6,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
59.9,5.2,202.3,226.6,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
59.9,5.5,202.7,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
59.9,5.3,203.1,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60,5.1,203.5,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
60,5.3,203.8,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60,5.4,204.2,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60,5.7,204.6,226.7,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60,6,204.8,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60,6.1,205.2,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60,6,205.8,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.1,5.9,205.9,226.5,18.4,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.1,5.1,206.2,226.6,18.4,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.1,5.1,206.6,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.1,5.9,207,226.4,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.1,6.1,207.3,226.6,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
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60.1,6.5,207.7,226.5,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.1,6.7,207.9,226.4,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,6.9,208.4,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,6.9,208.6,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,7.1,209,226.4,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0

60.2,7.1,209.4,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,7.2,209.8,226.5,18.4,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,6.8,210.1,226.5,18.4,18.5,0,90.1,90.5,90.8,0
60.2,6.2,210.4,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
60.2,6.1,210.8,226.4,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,6.3,211.2,226.4,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.2,6.5,211.6,226.6,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
60.3,6.7,211.7,226.5,18.4,18.5,0,90.1,90.5,90.8,0
60.3,6.8,212.1,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.3,6.8,212.5,226.5,18.4,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0

60.3,6.8,212.7,226.5,18.4,18.5,0.1,90.1,90.5,90.9,0

60.3,6.7,213.2,226.3,18.4,18.6,0,90.1,90.5,90.8,0
60.3,6.2,213.5,226.5,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.4,6.1,214,226.3,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.8,0

60.4,5.5,214.2,226.3,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.4,5.6,214.6,226.3,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.4,5.6,214.8,226.4,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.4,5.8,215.2,226.3,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.8,0
60.4,5.7,215.7,226.3,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.4,5.9,216,226.3,18.5,18.7,0,90.1,90.5,90.9,0

60.5,5.8,216.2,226.4,18.5,18.8,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.6,216.5,226.3,18.5,18.7,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.7,216.8,226.4,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.9,217.2,226.2,18.5,18.8,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.8,217.6,226.3,18.5,18.8,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.4,217.8,226.4,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.7,218.2,226.3,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.8,218.5,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
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60.5,5.7,218.7,226.3,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.9,0
60.5,5.8,219,226.4,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.6,5.8,219.3,226.2,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.6,5.9,219.5,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.6,5.5,219.8,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,0
60.6,5.4,220.2,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,0
60.6,5.6,220.6,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
60.6,5.8,220.9,226.2,18.5,18.3,0,90.1,90.5,90.8,0
60.6,6,221.3,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,0
60.7,5.7,219.2,226.5,18.5,18.4,0,88.4,90,90.9,1
60.7,5.6,216.3,226.3,18.5,18.4,0,88,88,87.6,1
60.7,5.6,216.4,226.5,18.5,18.4,0,88.1,88,87.9,1
60.7,5.9,216.8,226.3,18.5,18.4,0,88,88.1,88,1
60.7,5.8,217,226.3,18.5,18.6,0,88,88.1,88.1,1
60.7,5.5,217.2,226.3,18.5,18.4,0,88,88.1,88.1,1
60.7,5.7,217.3,226.4,18.5,18.5,0,88,88,88,1
60.7,6.1,217.5,226.4,18.5,18.4,0,88,88,88,1
60.7,6.4,217.6,226.4,18.5,18.6,0,88,88,88,1
60.7,6.4,217.9,226.4,18.5,18.5,0,88,88,88,1
60.8,6.1,218.2,226.2,18.5,18.4,0,88,88,88,1
60.8,5.7,218.3,226.3,18.5,18.7,0,88,88,88,1
60.8,5.5,218.5,226.3,18.5,18.6,0,88,88,88,1
60.8,5.6,218.6,226.3,18.5,18.5,0,88,88,88,1
60.8,5.7,218.8,226.3,18.5,18.4,0,88,88,88,1
60.8,5.9,218.9,226.2,18.5,18.4,0,88,88,88,1
60.9,6.1,219.1,226.3,18.5,18.4,0,88,88,88,1
60.9,6.1,215.1,226.2,18.5,18.4,0,90.2,89.7,89.6,1
60.9,6.1,210.7,226.2,18.5,18.3,0,90.1,90.5,90.8,1
60.9,6.1,209.5,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
60.9,6.1,208.6,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
60.9,6.2,207.9,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
60.9,6.1,207,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
60.9,5.9,206.2,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1

49



60.9,5.8,205.4,226.2,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
60.9,5.5,204.6,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,5.6,204,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,5.3,203.1,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,5,202.4,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,4.7,201.8,226.3,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,4.4,201.2,226.2,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61,4.1,200.6,226.1,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.8,1
61,4.8,199.7,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,5.6,198.9,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,6.1,198.3,226.2,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,6.4,197.8,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,1
61.1,6.7,197,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.9,196.3,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,7.1,195.6,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,7,194.9,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,7,194.4,226,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.9,193.9,226,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.8,193.2,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.9,192.6,226.1,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.9,192,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.9,1
61.1,6.8,191.5,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.7,190.8,226,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.5,190.3,226.1,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.3,189.7,226,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.5,189.1,226.1,18.5,18.6,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.5,188.5,226,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.6,188,226,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.7,187.4,226,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.7,187,226,18.5,18.5,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.7,186.3,225.9,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.6,185.9,225.9,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.9,1
61.1,6.7,185.3,226,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1



61.1,6.8,184.8,226,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61.1,6.9,184.4,225.9,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
61,7,183.7,226,18.5,18.4,0,90.1,90.5,90.8,1
43.3,3.8,147.3,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.2,148.1,223.5,18.5,18.3,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.1,148.8,223.4,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.3,149.6,223.4,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.1,150.6,223.4,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.1,151.3,223.3,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.3,152,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.2,152.9,223.3,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.1,153.9,223.5,18.5,18.3,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.1,154.7,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.9,155.4,223.6,18.5,18.7,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.7,156.2,223.5,18.5,18.6,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.5,157.2,223.5,18.5,18.6,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3,158.1,223.5,18.5,18.8,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.4,158.8,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.9,159.6,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.1,160.6,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.2,161.5,223.4,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.5,162.3,223.5,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.6,162.9,223.4,18.5,18.3,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.4,164,223.4,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.1,164.7,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.6,165.7,223.4,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.7,166.4,223.5,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.8,167.4,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.9,168.1,223.6,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4,169.1,223.4,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4,170,223.4,18.5,18.3,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,4.2,171,223.6,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.1,171.8,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
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43.4,3.6,172.6,223.5,18.5,18.6,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.3,173.8,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.6,174.4,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.7,175.3,223.7,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.5,176.2,223.6,18.5,18.6,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.4,177.3,223.5,18.5,18.6,0,89.5,89.9,89.9,0
43.3,3.4,178,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0

43.3,3.6,179.2,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.7,180.1,223.4,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.7,180.8,223.5,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.8,182,223.5,18.5,18.6,0,89.5,89.9,89.9,0

43.4,3.8,182.9,223.6,18.5,18.7,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.1,183.8,223.6,18.5,18.7,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.2,184.4,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.2,185.6,223.6,18.5,18.4,0,89.5,90,89.9,0

43.4,4.3,186.3,223.6,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.4,187.3,223.6,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.2,188.4,223.7,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.9,189.2,223.7,18.5,18.4,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.7,190.6,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.4,191.3,223.6,18.5,18.5,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.3,192.2,223.6,18.5,18.7,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,2.9,193.2,223.6,18.5,18.8,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,2.9,194.2,223.6,18.5,19.1,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.1,195.1,223.6,18.5,18.7,0,89.5,90,89.9,0

43.4,3.5,195.9,223.6,18.5,18.8,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,3.8,196.9,223.4,18.5,18.9,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.2,197.9,223.3,18.6,18.8,0,89.5,90,89.9,0

43.4,4.3,198.8,223.6,18.6,18.6,0,89.5,90,89.9,0

43.4,4.4,199.6,223.4,18.6,18.8,0,89.5,89.9,89.9,0
43.4,4.6,200.8,223.6,18.6,18.6,0,89.5,90,89.9,1

43.4,4.8,201.6,223.4,18.6,18.6,0,89.5,89.9,89.9,1
43.4,5,202.9,223.6,18.6,18.6,0,89.5,89.9,89.9,1
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43.4,5.1,203.4,223.5,18.6,18.5,0,89.5,89.9,89.9,1
43.4,5,204.5,223.5,18.6,18.6,0,89.5,89.9,89.9,1
43.4,4.8,205.3,223.6,18.6,18.9,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.6,206.4,223.6,18.6,18.9,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.4,207.6,223.6,18.6,19,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.3,208.3,223.3,18.6,19.1,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.3,209.3,223.4,18.6,19,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.4,210.3,223.6,18.6,18.9,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.5,211.1,223.5,18.6,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.9,212.2,223.5,18.6,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,5.2,213.3,223.5,18.6,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,5.2,214.1,223.6,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,5.3,215.1,223.4,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,5.2,216.2,223.4,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,5,217.1,223.4,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.7,218,223.4,18.6,18.5,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.6,219.2,223.5,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.6,219.8,223.5,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.6,221.1,223.6,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.8,222.2,223.4,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.8,223.1,223.4,18.6,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.8,224.1,223.4,18.5,18.4,0,89.5,90,89.8,1
43.4,4.9,222.2,224,18.5,18.5,0,88.5,87.7,87.3,1
43.4,4.7,222,224,18.5,18.4,0,87.6,87.6,87.5,1
43.4,4.4,222,224,18.5,18.6,0,86.8,86.8,86.7,1
43.4,4.1,222.2,224.1,18.5,18.5,0,85.9,85.9,85.8,1
43.4,4,221.8,224,18.5,18.4,0,85,85,84.9,1
43.4,4.2,221.4,224,18.5,18.4,0,83.9,83.9,83.8,1
43.4,45,221.1,224,18.5,18.4,0,82.8,82.8,82.7,1
43.4,4.5,220.6,224,18.5,18.4,0,81.6,81.6,81.5,1
43.4,4.5,220,224.1,18.5,18.4,0,80.3,80.3,80.3,1
43.4,4.5,219.3,224,18.5,18.5,0,79,79,78.9,1
43.4,4.2,218.6,223.9,18.5,18.4,0,77.6,77.5,77.5,1
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43.4,4.3,217.6,224,18.5,18.4,0,76.2,76.1,76,1
43.4,4.5,207.8,224,18.5,18.4,0,79.7,79.7,80.5,1
43.4,4.7,198.1,224,18.5,18.4,0,85.6,84.5,85,1
43.4,4.5,188.6,224,18.5,18.4,0,89.5,90,89.5,1
43.4,4.4,187.2,223.8,18.5,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.4,187,223.9,18.5,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.2,186.7,224,18.5,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4,186.4,224,18.5,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.1,186.1,223.9,18.5,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.2,185.7,224,18.5,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.2,185.4,224,18.5,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.3,185.1,224,18.5,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.2,184.8,224,18.5,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.1,184.5,224,18.5,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.1,184.2,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4,183.8,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4,183.6,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4,183.4,223.9,18.4,18.4,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.2,182.9,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.3,182.6,223.9,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.3,182.4,223.9,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.2,182,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.1,181.7,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1
43.4,4.1,181.4,224,18.4,18.3,0,89.5,90,89.9,1



