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Oz

Endiistride yaygin olarak kullanilan asenkron motorlarda meydana gelen arizalarin tespiti biiyiik neme sahiptir.
Asenkron motorlarda yaygin olarak meydana gelen arizalar elektriksel ve mekanik arizalardan olusmaktadir.
Arizalarin tespiti i¢in g¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Yaygin kullanilan ariza tespit yontemleri stator akimi,
besleme gerilimi, titresim, 1s1 ve ses gibi verileri kullanmaktadir. Bu yontemlerde genel olarak her bir ariza tiirii
i¢in belirli bir yontem kullanilmaktadir. Birden ¢ok arizanin es zamanli olarak meydana geldigi durumlar igin ileri
seviye ariza tespit yontemlerinin kullanilmasi gerekir. Bu ¢alismada, asenkron motorlarda meydana gelen rotor
kirig1, dis-bilezik rulman arizasi, ig-bilezik rulman arizasi, eksenel kagiklik ve stator sargisi kisa-devre arizalari
tekil, es zamanli-ikili ve es zamanli-iiglii olarak incelenmistir. Incelemede 3-eksen titresim verileri kullanilmustur.
Titresim verilerinin istatistiksel degerlerinden &znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Oznitelik vektorii ok etiketli
simiflandirma yonteminde girdi olarak kullanilmistir. Cok etiketli siniflandirma icin ikili Aldka Diizeyi (Binary
Relevance, BR), Etiket Gii¢ Seti (Label Powerset, LP) ve Smiflandirici Zinciri (Classifier Chain, CC) problem
dontisiim yontemleri kullanilmigtir. Temel siniflandirict olarak ise Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors, K-NN), Karar Agact (Decision Tree, DT) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine, SVM) yontemleri kullanilmigtir. LP yontemi ile NB smiflandiricisimin birlikte kullaniminda %99,9
dogrulukta, CC yontemi ile DT siniflandiricisinin birlikte kullaniminda %99,3 dogrulukta ve BR yontemi ile DT
smiflandiricisinin  birlikte kullamiminda %97,8 dogrulukta simiflandirma basarimina ulagilmigtir. Problem
doniistiirme yontemi olarak LP, siniflandirici olarak ise DT en yiiksek bagarim oranini vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok etiketli siniflandirma, Asenkron motor arizalari, Titresim analizi, Coklu ariza

Multi-Label Classification of Simultaneous Faults of Induction
Motors by Vibration Signals

ABSTRACT
It is important to diagnose the fault of induction motors which are widely used in the industry. The common faults
of induction motors consist of mechanical and electrical faults. Various methods are used to detect faults.
Commonly used fault detection methods use stator current, supply voltage, vibration, heat, and sound data. In
general, a specific method is generally used for each type of fault. Advanced diagnostic methods should be when
the simultaneous multiple faults are present. It this study, broken rotor bars, inner-race bearing faults, outer-race
bearing faults, short-circuit stator winding faults, and eccentricity faults are investigated individually, in
simultaneous two and three groups. Three-axis vibration signals are used in the study. The feature vectors are
calculated from the statistical features of vibration signals. The feature vector are used as input in the multi-label
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classification method. For the multi-label classification, Binary Relevance (BR), Label Powerset (LP) and
Classifier Chain (CC) problem transformation methods are used. Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors (K-
NN), Decision Tree (DT) and Support Vector Machine (SVM) methods are used as base classifier. When LP
method and NB classifier are used together, 99.9% accuracy was achieved. When CC method and DT classifier
are used together 99.3% accuracy was achieved. When BR method and DT classifier are used together 97.8%
accuracy was achieved. LP as the problem transformation method and DT as the classifier give the best accuracy
rate among the other methods.

Keywords: Multi label classification, Induction motor faults, Vibration analysis, Multi faults

|. GIRIS

Asenkron motorlar iiretimlerinin kolay, denetiminin basit ve bakim maliyetlerinin diisiik olmasindan
dolay1 diger elektrik motorlarina gore avantajlidirlar. Bundan dolayi, elektrik motorlar1 arasinda
ozellikle sanayide en ¢ok tercih edilen motor ¢esididirler. Asenkron motorlarda meydana gelen arizalar
iiretim siire¢lerinde aksamalara neden olmaktadir. Bu aksamalar neticesinde hammadde ve iiriin
kayiplari, is giicli ve zaman kayiplarindan dolay1 ekonomik kayiplar meydana gelebilmektedir. Bundan
dolay1 asenkron motorlarin arizalarinin tespiti énemlidir.

Asenkron motorlarda meydana gelen arizalar elektriksel ve mekanik arizalar olmak tizere iki kategoriye
ayrilabilir. Elektriksel arizalar stator sargi arizalari ve kirik rotor arizalarimi kapsamaktadir. Mekanik
arizalar ise dig-bilezik rulman arizasi, i¢-bilezik rulman arizasi ve eksenel kagiklik arizalarim
kapsamaktadir [1].

Stator sargi arizalar1 genel olarak bobin-bobin kisa-devre, sargi-sargi kisa-devre, agik-devre, faz-faz
kisa-devre ve bobin-toprak kisa-devre seklinde meydana gelir. Asenkron motorlarda karsilagilan yaygin
rotor arizalar1 kisa-devre halkasinin ¢atlamasi/kirilmasi ve rotor gubuklarinin ¢atlamasi/kirilmasi sonucu
meydana gelir. Asenkron motorlarin en 6nemli pargalarindan biri olan rulman, i¢-bilezik, dis-bilezik ile
bilye ve kafesten meydana gelir. Yaygin rulman arizalar1 da ig-bilezik, dig-bilezik ile bilye ve kafesin
mekanik olarak zarar gérmesi (kirilma, catlama, karincalanma...) sonucu meydana gelir.

Bunlara ilave olarak asenkron motorlarda eksenel kagiklik, motor kapagi, motor mili arizalar1 vb.
meydana gelebilir. Bu arizalar birbirinden bagimsiz ve tekil olarak meydana geldigi gibi es zamanl
coklu ariza seklinde de meydana gelebilmektedir. Ariza analizinde agirlikli olarak stator akimi, besleme
gerilimi, titregim, 1s1 ve ses gibi veriler kullanilmaktadir. Bu veriler kullanilarak asenkron motorlarda
meydana gelen arizalarin tiirii ve seviyesi tespit edilebilmektedir. Es zamanli ¢oklu arizalarin meydana
geldigi durumlarda geleneksel tekil ariza analizi yontemleri yerine ileri seviye ariza analiz yontemlerine
ihtiyag duyulmaktadir.

Son yillarda, asenkron motor arizalarinin siiflandirilmasinda ¢ok etiketli siniflandirilma yontemleri de
kullanilmaktadir. Dineva ve arkadaslar1 [2], ayn1 anda birden fazla arizay1 teshis etmek ve giiriiltili
kosullar altinda ariza siddetini degerlendirmek igin ikili Karar Agac1 (Binarized DT), CC ve K-NN
yontemlerini kullanarak titresim ve akim sinyalleri ile ¢ok etiketli siniflandirma igin yeni bir yontem
onermiglerdir. Juez-Gil ve arkadaglar1 [3], Asenkron motorda tekil, birlesik ve es zamanli ariza
kosullarinin olusumunu degerlendirmek i¢in Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analyze, —
PCA) ve karar agaci kullanarak titresim, stator akimlari, gerilimler ve donme hiz1 verilerine dayali yeni
bir akilli ¢oklu ariza teshis yontemi sunmustur. Vong ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢alismada [4], es
zamanli meydana gelen arizalarin zaman-frekans Ozelliklerinin, onu olusturan tekil arizalarin
Ozelliklerine benzer oldugu varsayimi altinda, bu sorunun ¢6ziimii i¢in 6znitelik ¢ikarimu, ikili olasilikli
cok etiketli stniflandirma ve karar esigi optimizasyonunu birlestiren bir yontem Snerilmistir. Bu yontem,
bir test durumu olarak zamana bagli atesleme modellerine dayali otomotiv motor atesleme sisteminin
ariza teshisinde uygulanmis ve dogrulanmustir. Asenkron motorlarda es zamanl olarak meydana gelen
arizalarin gecici durum (transient) akim verileri kullanilarak Kisa-Zamanli Fourier Dontisiimii (Short-
Time Fourier Transform - STFT) ve Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform —
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CWT) yontemleri ile oznitelik ¢ikarimi yapan bir yontem Georgoulas ve arkadaslari tarafindan
sunulmustur [5]. Calismada elde edilen 6zniteliklere BR, LP ve Kalibre Edilmis Etiket Siralamasi
(Calibrated Label Ranking — CLR) problem doéniisiim yontemleri uygulanmistir. Minimum Mahalanobis
Uzaklik Smiflandiricist (Minimum Mahalanobis Distance Classifier — MMDC) ve En Yakin Komsu
siiflandiricis1 (Nearest Neighbor Classifier — NN) temel simiflandiricilar: ile karsilastirmali olarak
kullanilarak ¢ok etiketli siniflandirma ile etiketleme yapilmis ve umut verici sonuglarm elde edildigi
belirtilmistir.

Shen ve arkadaglar1 [6], makine hatalarinin akilli teshisi i¢in iliskili 6zniteliklerin 6grenilmesi ve eksik
etiket sorununun ¢6ziilmesini amaglayan Cok Etiketli Evrisimsel Sinir Agi1 (Multi-Label Convolutional
Neural Network - MLCNN) olarak adlandirdiklart derin ¢ok etiketli bir grenme yontemi 6nermislerdir.
Sonuglar, 6znitelikler arasindaki iligkilerin MLCNN tarafindan 6grenildigini ve kayip etiket problemi
olustugunda MLCNN'nin smiflandirma dogruluklarmin geleneksel yontemlere gore daha yiiksek
oldugunu gostermistir. Han ve arkadaslari tarafindan rulmanda ariza olup olmadigina, ariza konumuna,
hasar moduna ve hasar derecesine gore etiketleme yapilmis bir veri seti ilizerinde cok etiketli
siniflandirma yapan bir ¢alisma [7]’de sunulmustur. Calismada, CNN ve gecitli tekrarlayan birimi
(gated recurrent unit - GRU) entegre bi¢cimde kullanilarak elde edilen sonuglarin ¢ok sinifl
siniflandirmadan daha yiiksek dogruluk oranina ulastig1 gosterilmistir. Yu ve arkadaglart [8], titresim
sinyallerinden hata teshisine duyarli Zaman-Frekans imza Matrisi (Time-Frequency Signature Matrix -
T-FSM) 6zniteliklerini elde ederek Meta-Ogrenme ile Cok Etiketli Evrisimsel Sinir Agina (Multi-Label
Convolutional Neural Network with Meta-Learning - MLCML) dayali yeni bir rulman ariza teshis
yontemi gelistirerek yiiksek dogrulukta basarim elde etmislerdir. Li ve arkadaslari [9], ¢aligmalarinda
rulman durumunu ve farkli ariza tiplerini bir arada degerlendirmislerdir. Rulman durumu saglikls,
bozulma ve kritik olmak lizere ii¢ kategoride, arizalar ise bes farkl: tiirde etiketlenmis ve istatistiksel
Oznitelikler tlizerinden BR yontemiyle ¢ok etiketli smiflandirma yapilarak yontemin istinligi
gosterilmistir.

Literatirde yer alan c¢alismalar incelendiginde, asenkron motor arizalarimin c¢ok etiketli
siniflandirilmasina iliskin yontemlerde veri seti, Oznitelik ¢ikarim siireci ve smiflandirma yontemi
acisindan farkliliklar goriilmektedir. Veri seti olarak agirlikla akim ve titresim sinyallerinin kullanildig
goriilmektedir. Oznitelik ¢ikarim siirecinde de cesitli sinyal isleme teknikleri ve déniisiim ydntemleri
kullanilmaktadir. Simiflandirma yontemi olarak ise makine Ogrenmesi tabanli geleneksel
siiflandiricilarin ve 6zellikle son donemlerde kullanimi yayginlagsan derin 6grenme yontemlerinin
tercih edildigi gdzlemlenmektedir.

Agirliklt olarak ¢alisilan ariza tiirleri rulman arizalari, rotor kiriklar1 ve sargi arizalaridir. Cok etiketli
siniflandirma bakimindan temel problem doniisiim yontemleri ve siklikla tercih edilen temel
siiflandirict performanslarimin rulman, rotor ve stator gibi asenkron motor arizalar iizerinden
karsilagtirildigi galismalarda doniisim yontemi ve siniflandirict  ¢esitlerinin - sinirhi  oldugu
goriilmektedir.

Literatiirde yayinlanan ¢aligsmalarda, asenkron motorlarda benzetim (simulation) yoluyla edilmis
verilerin kullanildig1 ve en fazla iki ya da ii¢ tip ariza ¢esidinin galisildig1 goriilmektedir. Asenkron
motorlarda meydana gelebilecek olasi tiim elektriksel ve mekanik arizalari ayn1 anda inceleyen
caligmalara rastlanmamigtir. Bu arizalarin es zamanli olarak incelenmesi ve teshis edilmesi, ariza sonucu
meydana gelebilecek olasi hasarlarin 6nlenmesi veya asenkron motorlarin tamamen devre dig1 kalmasini
onleme agisindan 6nemlidir [10].

Bir elektrik motorunda titresime sebep olan dinamik kuvvetler, bir ariza meydana geldiginde, arizanin
erken asamasinda dahi motorun titresim modelini degistirir. Bundan dolay1 son yillarda elektrik
motorlarinin izlenmesinde titresim sinyalleri yaygin olarak kullanilmaktadir [11]. Rotor kirigi
arizalarinda titresim sinyalleri gii¢ spektrumu ile incelendiginde, rotordaki kirik sayisi ve yiik arttik¢a
yan bant frekanslarinin genliginin arttig1 goriilmektedir [12]. Rulman arizalarmin titresim sinyalleri ile
tespitinde, ylk seviyesi arttik¢a hataya iligskin 6znitelikler daha belirgin hale gelmekte ve siniflandirma
dogruluk oran1 daha yiiksek degerlere ulagmaktadir [13].
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Calismada, 3-fazl1, 380 V, 50 Hz sebekeden beslenen ve %100 yiik altinda ¢aligsan bir asenkron motorda
meydana gelen tekil ve es zamanli ¢oklu arizalar incelenmistir. Veri seti olarak asenkron motordan
toplanan 3-eksen titresim verileri kullanilmigtir. Asenkron motorda meydana gelen tekil ve es zamanl
coklu arizalarin ¢ok etiketli siniflandirilmasina odaklanilarak literatiire katki saglamak amaclanmustir.

Siniflandirmada 3-eksen titresim sinyallerinin istatistiksel Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan
Ozniteliklere BR, CC ve LP problem doniisiim yontemleri uygulanarak DT, K-NN, SVM ve NB
siiflandiricilart ile ¢ok etiketli siniflandirma yapilmistir. Problem doniisiim yontemleri ve temel
siniflandiricilarin birlikte kullaniminda gesitli degerlendirme olgiitleri ile genel basarim ve etiket
bazinda basarim oranlari karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde ¢ok etiketli siniflandirma yontemi, ti¢lincii boliimiinde veri 6n isleme

yontemi verilmektedir. Dordiincii boliimde ¢ok etiketli siniflandirma yontemi ile ariza analizi detayl
olarak verilmektedir. Calismanin sonuclar1 besinci boliimde sunulmaktadir.

II. COK ETIiKETLI SINIFLANDIRMA

Geleneksel tek etiketli siniflandirma (single label classification) birden fazla ve farkli etiketten olusan
bir kiimeden (L) tek bir etiketin (1) 6grenilmesiyle ilgilidir. Ogrenme problemi etiket sayis1 2 ise ikili
simiflandirma (binary classification), 2’den fazla ise ¢ok smifli siniflandirma (multi-class classification)
problemi olarak adlandirilir [14]. Bir etiketin iki ya da daha ¢ok siniftan sadece birine karsilik gelmesi
tek etiketli siniflandirma problemi, birden fazla sinifa karsilik gelmesi ise ¢ok etiketli siniflandirma
problemi olarak adlandirilir.

Gergek diinya verileri, analiz edilen olgular {izerinde her zaman kesin olarak birbirinden ayrilmis siniflar
sunmamaktadir. Ornegin bir elektrik motorunun durumu, motordan elde edilen veriler kullamlarak ikili
siniflandirma ile ‘¢aligiyor ya da ¢alismiyor’ bi¢ciminde, ¢oklu siniflandirma ile ‘rotor veya stator veya
rulman veya mil arizas1’ bigiminde belirlenebilir. Cok etiketli siniflandirma ile ayni1 veriler kullanilarak,
calisan bir motorun rotor, stator, rulman ve mil arizalarindan hangilerini ve ne diizeyde barindirdigi
tespit edilebilir.

Cok etiketli smiflandirma igin kullanilan iki temel yontem problem doniistirme (problem
transformation) ve algoritma uyarlama (algorithm adaptation) olarak gruplanabilir. Problem
doniistiirme ¢ok etiketli problemin tek etiketli alt problemlere doniistiiriilmesidir. Algoritma uyarlama
ise cok etiketli verileri igslemek igin 6grenme algoritmalarinin genisletilmesi siirecidir [14].

Cok etiketli siniflandirmada egitim seti D olarak tanimlanir ve E; = (x;, Y;), i = 1.. N olmak iizere
icinde N adet 6rnek bulunur. Her E; 6rnegi x; = (X1, X;2, ---, Xjm ) 1le gosterilen bir 6znitelik vektori ve
Y; € L etiketlerinin bir alt kiimesiyle iliskilidir, burada L ={y;: j = 1..q} q olasi etiketlerin
kiimesidir. Cok etiketli siniflandirmada temel amag, E = (x,?) seklinde etiketlenmemis bir 6rnek
verildiginde Y etiketlerinin alt kiimesini dogru bir sekilde tahmin edebilen H(E) — Y seklinde
tanimlanan bir H siniflandiricisi olusturmaktir. Burada Y, E 6rnegiyle iligkili etiketlerden olusur.

A. PROBLEM DONUSUM YONTEMLERI
A. 1. Basit Problem Doéniisiim Yontemleri

Tek etiketli siniflandiricinin ¢ok etiketli veri kiimesine uygulanabilmesi i¢in ¢ok etiketli veri kiimesini
tek etiketli veri kiimesine doniistiiren ve basit doniisiim yontemleri olarak anilan Kopya Doniisiimii
(Copy Transformation), Se¢me Déniistimii (Select Transformation) ve Yok Say Doniistimii (Ignore
Transfomation) yontemleri kullanilmaktadir [15], [16]. Tablo 1’de ¢ok etiketli bir veri seti 6rnegi
verilmistir.
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Tablo 1. Cok etiketli bir ornek veri seti.

Ornek Oznitelikler Etiketler iliskili Etiket Seti
E1 X11, X12, ..., Xim L1, L2, Ls Y1
E> X21, X22, ..., X2m Ls, Ls Y2
Es X31, X32, ..., X3m L1, L4, Ls Y3
E4 Xa1, X42, ..., X4m L2 Ys
Es X51, X52, ..., X5m Ly, Ls Ys

Kopya donistimiinde her ¢ok etiketli 6rnek (instance) iligkili etiket sayisinca kopyalanir ve her kopyaya
etiketlerden birisi atanir. Bu yontemin diizeltilmis agirlikli kopya (dubbed copy-weight) olarak
adlandirilan bir tiirlinde ise kopyalanarak tiretilen her bir 6rnek icin O ile 1 arasinda bir agirlik degeri
belirlenir. Kopya doéniisimii yonteminde Orneklerin sayisi artar ancak bilgi kaybi1 yoktur. Segme
doniisiimiinde her ¢ok etiketli 6rnek icin iliskili etiketlerden yalnizca biri segilir. Se¢cim ydntemi olarak
en yiiksek siklik (select-max), en diisiik siklik (select-min) ve rastgele (select-random) yaklasimlari
kullanilir. Se¢me doniisiimii yonteminde orneklerin sayisi ayni kalir ancak bilgi kaybi vardir. Yok say
doniisiimiinde ¢ok etiketli 6rnekler yok sayilarak yalnizca tek etiketli 6rnekler alinir. Yok say doniisiimii
yonteminde Orneklerin sayist azalir ancak yiiksek bilgi kaybi vardir. Tablo 2’de basit doniisiim
yontemlerinin Tablo 1°de verilen 6rnek veri setine uygulanmasindan elde edilen sonuglar gosterilmistir.

Tablo 2. Basit doniisiim yontemlerinin 6rnek veri setine uygulanmasi: (a) Kopya doniisiimii, (b) Agirliklt kopya

doniigiimil, (€) Se¢me doniigiimii (en yiiksek siklik), (d) Segme doniisiimii (en disiik siklik), (€) Se¢gme

dontigiimii (rastgele), (f) Yok say doniigtimii.

Ornek Etiket

Ornek Etiket Agirhk Ornek Etiket

Ornek Etiket

Ornek Etiket

Ornek Etiket

la L1 la L1 0,33 1 Ls 1 Lo 1 L1 1 L2
1b Lo 1b L2 0,50 2 Ls 2 Ls 2 Ls

1c Ls 1c Ls 0,25 3 Ls 3 La 3 L1

2a Ls 2a L3 1,00 4 Lo 4 Lo 4 L2

2b Ls 2b Ls 0,25 5 Ls 5 L1 5 Ls

3a L1 3a L1 0,33

3b L4 3b L4 1,00

3c Ls 3c Ls 0,25

4 Lo 4 Lo 0,50

5a L1 5a L1 0,33

5b Ls 5b Ls 0,25

(®) (b) (© (d) (€) U]

A. 2. ikili Alika Diizeyi (Binary Relevance - BR)

Ikili Alaka Diizeyi, etiket kiimesindeki her farkl etiket igin bir tane olmak iizere ikili siniflandiricilari
Ogrenen bir problem doniistiirme yontemidir. Bu yontemde orijinal veri seti farkli etiket sayisi kadar alt
veri setlerine doniistiiriiliir. Tiim Ornekler igin her alt veri setinde ilgili etiketi i¢eriyorsa pozitif (+)
icermiyorsa negatif (-) seklinde bir atama yapilir [17].

Tablo 3. Ikili Aldka Diizeyi doniisiimiiniin 6rnek veri setine uygulanmast.

Ornek Y Ornek Y Ornek Y Ornek Y Ornek Y
E1 V1 E1 Y2 E1 ~y3 E1 —ya E1 ys
E2 -y1 E2 —y2 =) ys3 =) ~ya =) ys
Es A Es -y2 Es —y3 Es ya Es Y5
Ea —y1 = y2 E4 ~y3 Eq —~ya Ea —ys
Es Y1 Es Y2 Es —y3 Es Y4 Es Ys

Tablo 1’de verilen 6rnek veri setine BR doniisiimiiniin uygulanmasi ile olusan yeni veri setinin 6rnek
bir goriintimii Tablo 3’te verilmistir. Bu doniisiim ile orijinal veri setinde yer alan 6zniteliklerde bir
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degisim meydana gelmemektedir. Doniisiim etiketler iizerinden gergeklesmektedir. Doniisiim
sonucunda elde edilen yeni gosterimde her farkli etiket i¢in ilgili 6rnegin etiketi igerip igermedigini
gosteren alt veri setleri olusmaktadir [18].

A. 3. Etiket Gii¢ Seti (Label Powerset - LP)

Etiket Gii¢ Seti, ¢ok etiketli bir egitim kiimesinde bulunan her benzersiz etiket kiimesini yeni bir tek
etiketli siniflandirma islemi olarak degerlendirmeye alir. Bu yaklagim basit ama etkili bir problem
doniistiirme yontemidir [17]. LP doniigiimiiniin tek etiketli siniflandiricisi yeni bir 6rnek verildiginde
aslinda bir etiket kiimesi olan en olas1 sinifi sonug olarak verir [19].

Tablo 4. Etiket Gii¢ Seti doniisiimiiniin ornek veri setine uygulanmast.

Ornek Y Ornek Y
E1 Y1={y1,Y2,y5} E: Y125
E> Y2={ys, ys} E> Y35
Es Y3={y1,Ys,ys5} Es Y145
Es Ya={y2} E4 Y2
Es Ys={y1,ys} Es Y15

Tablo 1°de verilen 6rnek veri setine LP doniisiimiiniin uygulanmasi ile olusan yeni veri setinin 6rnek bir
gortiniimii Tablo 4°te verilmistir. Bu doniisiim ile orijinal veri setinde yer alan 6zniteliklerde bir degisim
meydana gelmemektedir. Doniistim etiketler tizerinden ger¢eklesmektedir. Doniisiim sonucunda elde
edilen yeni gosterimde etiketi temsil eden y; ;  ; gosterimi doniistiiriilen 6rnegin sirasiyla y; Ayj, ..., Vi
etiketlerinin birlesiminden olusugunu ifade etmektedir [17].

A. 4. Siiflandiric Zincir (Classifier Chain - CC)

Siniflandiric1 Zincir modeli, BR doniisiimiinde oldugu gibi her etiket i¢in bir tane olmak {izere ikili
doniisiimler igerir. Model BR doniisiimiinden farkli olarak her ikili model igin 6znitelik alanini 6nceki
tim siniflandiricilarin 0/1 etiket alakalariyla genisletir ve boylece bir siniflandirict zinciri olusturur [20].
Swiflandiric1 Zincir doniisiimiiniin Tablo 1’de verilen 6rnek veri setine uygulanmasiyla elde edilen
sonuglar Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Siniflandirici Zincir doniisiimiiniin ornek veri setine uygulamast.

Ornek Y1 Ornek Y1 Y2 Ornek Y1 Y2 Y3 Ornek Y1 Y2 Ys Ya Ornek Y1 Y2 Y3 Ya Y5

E:1 1 Er 11 Ex 110 E1 1100 Ei1 11001
E2 0 E2 0 0 Eo 0 0 1 Eo 00 10 Eo 00101
Es 1 Es 1 0 Es 1 00 Es 1 001 Es 1 0011
Es 0 Es« 01 E« 010 E« 0100 E« 01000
Es 1 Es 1 1 Es 1 10 Es 1 100 Es 1 1001

B. ALGORITMA UYARLAMA YONTEMLERIi

Bu yaklasimda, tek etiketli siniflandiricilarin ¢ok etiketli problemlerde kullanimlarin1 miimkiin kilmak
amaciyla igyapilar1 uyarlanarak tek etiketli siniflandiricilarin uzantilarn gelistirilmistir [21]. Cok etiketli
siniflandirma problemleri i¢in gelistirilen belirli bir algoritmanin, algoritmadan bagimsiz yaklagima
dayali yontemlerden daha iyi bir performansa sahip olabilecegi iddia edilmektedir [22]. Literatiirde DT,
lojistik regresyon (logistic regression), K-NN, olasiliksal (probabilistic) yontemler, sinir aglar1 (neural
networks), SVM, rastgele orman (random forest), tembel (lazy), iliskisel (associative) yontemler ve
artirma (boosting) gibi farkli algoritmalara dayali gesitli algoritma uyarlama yontemleri Onerilmistir
[23], [24].
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C. TEMEL SINIFLANDIRICILAR

Problem Doniistiirme yontemleri ile ikili ya da ¢ok sinifli siniflandirma problemine uygun hale getirilen
cok etiketli veri setine geleneksel siniflandiricilar uygulanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan 4 farkli
smiflandirict yontemi asagida agiklanmaktadir.

C. 1. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi, 6zniteliklerin verilen smiftan bagimsiz oldugunu varsayarak 6grenme
siirecini biiyiik Olciide basitlestirir. Bagimsizlik genellikle zayif bir varsayim olsa da uygulamada ¢ogu
zaman daha gelismis siniflandiricilarla iyi rekabet eder [25]. Bayes teoremi, egitim veri setindeki
ormeklerden faydalanarak daha once gérmedigi bir 6rnegin sinifin1 en iyi sekilde tahmin etmeyle
ilgilidir. Segilen sinif P(C; | E) = (P(C;)P(E | C;))/P(E) degerini en biiyiikk yapan olmalidir. Burada
C; i’nci sinif, E test edilen 6rnek, P(Y | X) verilen X igin Y nin kosullu olasiligidir ve olasiliklar egitim
orneginden tahmin edilir. Bir 6rnek a adet 6znitelikten olusan bir vektdr olsun. Eger 6znitelikler verilen
simftan bagimsiz ise P(E | C;) ifadesi P(vq | C;) ... P(v, | C;) seklinde ayristirilabilir. Burada v;, E
orneginin j’inci 6zniteliginin degeridir [26].

C. 2. Karar Agaci (J48)

J48 isimlendirmesi C4.5 karar agaci algoritmasinin WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) [27] uygulamasi ig¢indeki kullanimi olup J harfi Java programlama dilini temsil etmektedir.
Cok sayida karar agaci algoritmasi igerisinde bilinirligi en fazla olan C4.5 algoritmasidir. C4.5
algoritmas1 ID3 algoritmasinin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmustir. C4.5 algoritmasi karar agacini
olustururken “bdl ve yonet” (divide and conquer) stratejisini kullanir. Agagtaki her diigiim bir dizi
durumla iligkilidir. Ayrica, bilinmeyen O6znitelik degerlerini hesaba katmak i¢in Orneklere agirliklar
atanir. Baglangigta, yalnizca kok mevcut olup tiim egitim veri seti ile iligkilidir ve tiim durum agirliklar
1'e esittir [28].

C. 3. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu, gézetimli 6grenme ile sade ve etkin bicimde 6grenme ve siniflandirma yapabilen
bir algoritmaya sahiptir. Ayn1 zamanda parametrik degildir ve temel veri kiimesi iizerinde herhangi bir
varsayimda bulunmadan calisir. Etiketlenmemis verilerin sinifinin tahmin edilebilmesi ic¢in veri
noktalarinin gesitli siniflara ayrildig: etiketli bir egitim veri kiimesi saglanir. Belirli bir bolgedeki en
yakin veya komsu egitim 6rneklerine dayali olarak verileri siniflandirmak igin kullanilir [29]. En Yakin
Komsu siniflandirmasinin altinda yatan sezgi oldukea basittir: Ornekler en yakin komsularinin sinifina
gore siniflandirilir. Bu yaklagimda birden fazla komsuyu dikkate almak genellikle yararlidir. Bu nedenle
siifin belirlenmesinde yaygin olarak k adet en yakin komsunun kullanildigi K-NN smiflandirmasi
olarak adlandirilir. Smmflandirma, dogrudan egitim &rneklerine dayandigindan, Ornek Tabanl
Siniflandirma veya Vaka Tabanli Siniflandirma olarak da adlandirilir [30].

C. 4. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi bir taraftan verilere agir1 uyumdan kagimirken diger taraftan tahmin
dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak i¢in makine 6grenimi teorisini kullanan gézetimli bir siniflandirma
ve regresyon tahmini aracidir [31]. Vektdr uzayinda bir dizi p-boyutlu vektor verildiginde vektor uzayini
vektorlerin alt kiimesine bdlen ayirict hiperdiizlemi bulur. Ayrilmis her alt kiime bir sinifa atanir. Bu
ayirict hiper diizlem igin iki alt kiime arasindaki marji en bityiikleme kosulu aranir [32].

D. DEGERLENDIRME OLCUTLERI (EVALUATION METRICS)

Degerlendirme olgiitleri {ic farkli kategoride incelenebilir. Ornek tabanli (example-based)
degerlendirmede Once etiketlerdeki her bir 6rnek i¢in hesaplama yapilip ardindan tim 6rneklerdeki
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ortalama alinir. Etiket tabanli (label-based) degerlendirmede 6nce Orneklerdeki her bir etiket igin
hesaplama yapilip ardindan tim etiketlerdeki ortalama alinir. Siralama tabanli (ranking-based)
degerlendirmede her etiketin tahminine giiven duymaya dayali olarak etiketler siralanir [33].

Ornek tabanh dlciitlerden Hamming Puani (Hamming Score), Hamming kaybina (Hamming Loss)
dayanilarak 1 — Hamming Kayb: seklinde hesaplanir. Hamming kaybi, yanlis siniflandirilmis 6rnek-
etiket ciftlerinin oranidir [34]. Dogruluk (Accuracy), tahmin edilen ve gergek etiket setlerinin
benzerligini ve farkliligini karsilastirir [35]. Alt Kiime Dogrulugu (Subset Accuracy), ya da tam eslesme
(exact match) tim etiketleri dogru olarak smiflandirilmis 6rneklerin yiizdesini gosterir [36]. Etiket
tabanli dlgiitler makro-ortalama ve mikro-ortalama olmak {izere 2 kategoriye ayrilir. Bu 6lgiitler ¢ok
etiketli siniflandirmada kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 &lgiisii (F1 measure) i¢in makro-
ortalama ve mikro-ortalama tiirtinde kullanilmaktadir [37].

Siralama tabanli dl¢iitlerden Tek Hata (OneError), siralamada en iistte olan etiketin 6rnege uygun etiket
kiimesinde kag¢ kez bulunmadigini, Siralama Kayb1 (Ranking Loss) ise her 6rnek igin ters sirali etiket
ciftlerinin ortalama oranim verir [34]. Ortalama Kesinlik (Average Precision), belirli bir y; €Y
etiketinin iizerinde siralanan ve gergekte Y'de bulunan etiketlerin ortalama oranini verir [34]. Ayrica
siiflandirma performansindan bagimsiz olarak veri setine iliskin degerlendirme Olgiitleri de
kullanilmaktadir. Etiket Onem Diizeyi (Label Cardinality), veri seti icerisindeki 6rneklerin etiketlerinin
sayisinin ortalamasidir. Etiket Yogunlugu (Label Density), veri setinin etiket 6nem diizeyinin veri
setinin etiket sayisina oranidir [14]. Cok etiketli smiflandirmada siklikla kullanilan degerlendirme
Olciitleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Cok etiketli siniflandirma igin degerlendirme élgiitleri.

Degerlendirme Olciitii Denklem En Iyi Deger
P
. 1 1
Hamming Puani 1- —Z — [h(x;)AY;] 1
5 P&
g —
<
1 h(x;) nY;
: Dogruluk — 7| (x;) 0 Yil 1
O] p & [h(x;) U Yl
: i
O
Alt Kiime Dogrulugu Z[[h(xi) =Y 1
Bmakro-Ortalama
—~ 1
§ (B Kesinlik, Duyarhilik, q Z B(TF;, FPj, FN;) !
= | F1 6lgiisii yerine kullanilir) =1
E Bwtikro-ortalama q q q
= (B Kesinlik, Duyarlilik, B Z TP]’Z FB; Z EN; !
F1 6l¢iisii yerine kullanilir) =1 =1 =1
P
1
_ | Tek Hata - 2 |Harg max f(x;, y)] ¢ Yiﬂ 0
= p ¢ yey
5 i=1
< P
= 1 1
3 Siralama Kayb: b 2TV |I{(y ) f(x,y") < iy, 7Ly € Yy x Y3 0
< P i=1
< p
= 1 "iranke(x;,y") < ranke(x;,y),y' €Y;
“ | Ortalama Kesinlik - Z— Z 1t i y') (3,y),y" € Yl 1
p Y; = ranke(x;,y)
=1
1<
= | Etiket Onem Diizeyi _Z [Y;| Yok
5]
ff P i=1
G 1<
> | Etiket Yogunlugu — Z lY;| Yok
Pd =
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111. VERI ON iSLEME

Bu calismada “116E302” numarali “Asenkron Motorlar Arizalarinin Tespiti ve Entropi Analizi ile Ariza
Siddetinin Belirlenmesi” bashikli TUBITAK projesi kapsaminda elde edilen titresim verileri
kullanilmugtir [38]. Titresim verileri, PCB356A31 ivme sensorii ve NI ¢DAQ-9174 CompactDAQ
sistemi (NI 9225 modiilii ile birlikte) kullanilarak 25 kHz’lik bir 6rnekleme frekansi ile kaydedilmistir.
Veriler, 380V, 50 Hz, 3-fazli, 3 kW, 2 kutuplu bir asenkron motor sebekeden beslenerek ve %100
oraninda yiiklenerek kaydedilmistir. Veri toplama deney diizenegi Sekil 1°de gosterilmistir.

380V
c-DAQ
9174
Lﬂ..!l.L.l 1 USB Baglantisi
L & TR |
! - : O NI 9225
'_ —_ g
" 3@, 1070.5kW
1 . _Lfl_l_ z Rezistif Y uk Seti
— Inverter T— Y ]
 __ Titresim X —+NAM
Senssri _LAAA
ensomn —MN
G BAATA
o AATA
—T VWM
 AAA
AR
—TVWM

3@, 5 kVA, 3000d/dk
3@, 380V, 3 KV, 2850

d/dk

Sekil 1. Veri toplama deney diizenegi [38].

Sekil 2 - Sekil 6’da asenkron motorun farkli durumlarinda elde edilen 3-eksen titresim sinyallerinden
ornekler soldan saga x, y ve z ekseni sirastyla verilmektedir. Sekil 2’de asenkron motorun saglam
durumu, Sekil 3’te 3-Kirikli rotor durumu, Sekil 4’te Dis-Bilezik rulman arizasi durumu, Sekil 5°te
Eksenel Kagiklik durumu ve Sekil 6’da 3-Kirikli rotor + Dis-Bilezik rulman arizasi + Eksenel kagiklik
(3’1l es zamanh ar1za) durumu i¢in 3-eksen titresim sinyalleri gosterilmistir.

| UL oo  omsosiem

Genlik {v}
Genlik (v}
& A N o v s oo

Genlik (v)
& & N o v s oo

0

2

4

6 T
1 1.05 11

115 12 1.25

Zaman (t)

1.15 12

Zaman (t)

115 12 125 1

Zaman (t)

11

1.25

Sekil 2. Saglam motor durumu icin 3-eksen titresim sinyalleri.
. :
r\ \ JW‘ ’M\\\ 1\ m /M\ I \ JM\ £ MMM

115 115 12 125
Zaman (t) Zaman (t)

115 12 125 105 11

Zaman (t)

105 1

N
@

Sekil 3. Ug-Kirikli rotor durumu igin 3-eksen titresim sinyalleri.
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8 8 8
6 6 6
S AMAAMARARA 5 :
~ |-, ~
sz w W W WW W W W ﬂ £ SRl £
: | RN :
81 105 1 115 12 s 105 1 115 12 PRI 105 11 115 12 125
Zaman (t) Zaman (t) Zaman (t)
Sekil 4. Dis-Bilezik rulman arizasi durumu igin 3-eksen titresim sinyalleri.
4 4 4
) | ( ) Mm | LA s :
iy \u (\ L V : 1} m VN :!
i) MV\ i | J MVM | )
zww MHM’ A :
-3 -3 -3
“ 1 115 12 s 105 1 115 12 rE 105 11 115 12 125
Zaman (t) Zaman (t) Zaman (t)
Sekil 5. Eksenel kagiklik durumu icin 3-eksen titresim sinyalleri.
6 6 6
4 4 4
2 2 2
2y 5y 2y
2 § 2 § 2
© -4 -4
6 -6 -6
-8l : : : : ‘ -8 : : : : -8 : : : :
1 1.05 11 115 12 125 1 1.05 1.1 1.15 1.2 1.25 1 1.05 1.1 1.15 12 1.25
Zaman (t) Zaman (t) Zaman (t)

Sekil 6. Ug-Kuirikli rotor + Dis-Bilezik rulman arizas: + Eksenel kaciklik (3 lii es zamanl ariza) durumu icin 3-
eksen titresim sinyalleri.

Her bir tekil ve es zamanli ¢oklu ariza ile saglam motor durumu i¢in toplamda 21 adet 3-eksen titregim
sinyali ham veri olarak bulunmaktadir. Verilerin elde edildigi test motoru %100 yiik altinda ve 2850
dev/dak ile calistirilmistir. Oznitelik ¢ikariminda veriler esit uzunlukta kiiciik pargalara ayrilarak
kullanilmistir. Bu dogrultuda her bir titresim ekseni icin veriler 6 devirlik alt veri paketlerine
boliinmiistiir. Her alt veri paketinden her bir eksen igin 12 adet olmak tizere toplam 36 adet istatistiksel
oznitelik elde edilmistir. Veri 0n isleme siirecinin bir pargasi olan 6znitelik ¢ikarim siireci Sekil 7°de
gorsel olarak verilmistir.

WLk ! ! |
.||r'|_|H_-\I|,Jl1I'1I |11 "'I."IIJUI‘ ||,|,‘|."|. ||,|,‘|."|. I|.||J|-"|- > Xo1,Xs2)--Xs12) Y61, Yo2,--Yo12,Z61, 262+ L612,0,1,...,1
ARRRRRRR AN ITH i Xo1,Xs2,+--X812,Yo1,Y62,--- Y12, 261,262, --L512,0,1,...,1
RN i s . |
MVVVY I _j'lli N N Wi o B VDXl e R
WW o ﬁi” W” w” o Xo1,Xs2,+--X812,Yo1,Y62,---Yo12, 261,262, --L512,0,1,...,1

i e: " - " istatistik Ayni Sirad aki Alt Paketlere Ait Oz niteliklerin
3 Eksen Titregim Sinyali 6 Devirlik Alt Paketlere Blme Ozniteliker Birlestirilme sive Durum Etike lerinin Atanmasi

Sekil 7. Veri on isleme siireci.

Calismada, aritmetik ortalama (mean), ortanca (median), tepe noktasi (mod), toplam (sum), RMS,
standart sapma (standard deviation), varyans (variance), carpiklik (skewness), basiklik (kurtosis), en
biiyiik (maximum), en ki¢iik (minimum) ve deger araligi (range) oOznitelikleri kullanilmigtir. Bu
ozniteliklerin denklemleri/yontemleri Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7. Istatistiksel degerlerin elde edilmesinde kullanilan denklemler/yontemler.

Istatistiksel Deger

Denklem/Yontem

Aritmetik Ortalama

n-1

_12
P-—n Xj

i=0

ntekise —» median(x) = X(n+1)/2

Ortanca X +x
n ¢ift ise » median(x) = w

Tepe Noktast Bir sayisal veri serisi icinde en ¢ok tekrar eden sayidir.

n
Toplam sum = Z Xi

i=1
RMS RMS = L6 + 2 2

= H(Xl +x5+ -+ x5)

n L 2

Standart Sapma = M
n

n . —1)?

Varyans 02 = L — W7
i 3
X —
Carpiklik skewness = E [( 5 p) ]
X —

Basiklik kurtosis = E [(Tp) ]
En Biiyiik Bir sayisal veri serisi icinde en biiyiik sayidir.
En Kiigiik Bir sayisal veri serisi icinde en kiigiik sayidir.
Deger Aralig1 Range = En Biiylik — En Kiiciik

Cok etiketli siniflandirma yapilabilmesi i¢in ihtiyag duyulan etiket kiimesi veri setinde yer alan farkli
ariza tipleri ve saglam motor durumunu da igerecek sekilde olusturularak Tablo 8’de verilmistir. Farkli
ariza tipleri 8 adet olmak tizere saglam motor durumu ile birlikte toplam 9 adet etiket bulunmaktadir.
Her bir etiket i¢in etiketin isaret ettigi durumun/sinifin var olup olmadigini ikili olarak 0 veya 1 ile temsil
eden bir etiket vektorii olusturulur. Etiket vektoriiniin eleman sayisi etiket sayisina esittir.

Tablo 8. Etiket kiimesi ve etiket vektorleri.

Etiket Etiket A¢iklamasi Etiket Vektorii

L1 1-Kurikli Rotor 1,0,0,0,0,0,0,0,0
L2 2-Kirikli Rotor 0,1,0,0,0,0,0,0,0
L3 3-Kirikli Rotor 0,0,1,0,0,0,0,0,0
L4 Dis-Bilezik Rulman Arizas1 ~ 0,0,0,1,0,0,0,0,0
L5 I¢-Bilezik Rulman Arizasi 0,0,0,0,1,0,0,0,0
L6 Eksenel Kagiklik 0,0,0,0,0,1,0,0,0
L7 %3 Sargi Kisa-Devre 0,0,0,0,0,0,1,0,0
L8 %35 Sarg1 Kisa-Devre 0,0,0,0,0,0,0,1,0
L9 Saglam Motor 0,0,0,0,0,0,0,0,1

Cok etiketli siniflandirma yapilmasi ihtiyacini ortaya ¢ikaran birden fazla arizanin es zamanli var olmasi
olasiligidir. Tablo 9’da tekil ve es zamanli ¢oklu ariza durumlar1 ve atanan etiket vektorleri
gosterilmektedir. Tlgili simifta ariza tipi var ise 1 atamir aksi halde 0 atanmistir. Cok etiketli veri setinin
etiket onem diizeyi 1,859 olarak hesaplanmustir. Etiket yogunlugu ise 0,207 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 9. Tekil ve es zamanli coklu ariza durumlari ve etiket vektorleri.

Tekil ve Es Zamanh Coklu Ariza Durumlari

Etiket Vektorii

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9

1-Kirikli Rotor 1 0 0 0 0O 0 O O O
2-Kirikli Rotor 0 1. 0 0 0 0 O O O
3-Kirikli Rotor 0O 0 1 0 0 0O O O O
Dis-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 0 1. 0 0 0O O O
I¢-Bilezik Rulman Arizast 0 0 0 01 0 0 0 O
Eksenel Kagiklik 0O 0 0 0 01 0 0 O
%3 Sargt Kisa-Devre 0 0 0 0 0 01 0 O
%S5 Sargt Kisa-Devre 0 0 0 0 0 0 0 1 O
Eksenel Kagiklik + 3-Kirikli Rotor + Dig-Bilezik Rulman Arizasi 0o 0 1 1 0 1 0 O O
Eksenel Kagiklik + 3-Kirikli Rotor + I¢-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 1.0 1 1 0 0O O
%3 Sarg1 Kisa-Devre + Dig-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 0 1. 0 0 1 0 O
%3 Sarg1 Kisa-Devre + Ig-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 0 0 1 0 1 0 O
%3 Sarg1 Kisa-Devre + 3-Kirikli Rotor Arizasi 0 0 1. 0 0 0O 1 0 O
%3 Sarg1 Kisa-Devre + 3-Kirikli Rotor + Dig-Bilezik Rulman Arizass 0 0 1 1 0 0 1 0 O
%3 Sargi Kisa-Devre + 3-Kirikl1 Rotor + Ig-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 1. 0 1 0 1 0 O
%35 Sargi Kisa-Devre + Dis-Bilezik Rulman Arizast 0 0 01 0 0 0 1 O
%3 Sarg1 Kisa-Devre + I¢-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 0 01 0 0 1 O
%S5 Sarg1 Kisa-Devre + 3-Kirikli Rotor Arizasi 0 0 1. 0 0 0 0 1 O
%S5 Sarg1 Kisa-Devre + 3-Kirikli Rotor + Dig-Bilezik Rulman Arizass 0 0 1 1 0 0 O 1 O
%3 Sarg1 Kisa-Devre + 3-Kirikli Rotor + I¢-Bilezik Rulman Arizasi 0 0 1. 01 0 0 1 O
Saglam Motor 0 0 0 0 0 00 0 1

IV. ARIZA ANALIZI

Cok etiketli siniflandirma islemi MEKA (A Multi-label/Multi-target Extension to WEKA) yazilinmu ile
gercgeklestirilmistir. MEKA yazilimi ¢ok etiketli siniflandirma problemlerinin iizerinde ¢alisilabilmesi
amactyla WEKA iizerinde gelistirilmistir. WEKA geleneksel tek etiketli siniflandiricilart iceren bir
yapiya sahiptir. MEKA ¢ok sayida ¢ok etiketli siniflandiriciyi, degerlendirme 6lgiitlerini ve ilgili araglart
igeren ¢ok etiketli siniflandirici deneyimini ve gelisimini saglayan bir ortam sunmaktadir [39].

Tablo 10. Swniflandirma veri setinin egitim (2/3) ve test (1/3) olarak ayrilmasi ile elde edilen sonuglar.

Degerlendirme Olgiitii

BR

LP

CC

NB DT K-NN SVM

NB DT K-NN SVM

NB DT K-NN SVM

Dogruluk

0,5528 0,9780 0,9695 0,7863

0,9998 0,9971 0,9711 0,9714

0,5478 0,9939 0,9711 0,8114

Hamming Puani

0,8745 0,9934 0,9916 0,9533

0,9999 0,9990 0,9920 0,9926

0,8795 0,9983 0,9920 0,9466

Ornek
Tabanh

Alt Kiime Dogrulugu 0,3056 0,9440 0,9550 0,6456

0,9998 0,9965 0,9648 0,9667

0,3228 0,9894 0,9646 0,7203

Makro Kesinlik

0,7896 0,9825 0,9827 0,9339

0,9999 0,9976 0,9863 0,9874

0,8052 0,9974 0,9863 0,8742

Makro Duyarlilik

0,8027 0,9952 0,9891 0,9272

0,9999 0,9981 0,9861 0,9871

0,7719 0,9951 0,9860 0,9274

Makro F1

0,7800 0,9882 0,9858 0,9300

0,9999 0,9979 0,9862 0,9871

0,7732 0,9963 0,9861 0,8897

Etiket
Tabanh

Mikro Kesinlik

0,6925 0,9737 0,9747 0,8942

0,9999 0,9977 0,9804 0,9820

0,7280 0,9970 0,9803 0,8650

Mikro Duyarlilik

0,6984 0,9949 0,9848 0,8762

0,9998 0,9976 0,9807 0,9820

0,6595 0,9949 0,9806 0,8765

Mikro F1

0,6954 0,9841 0,9797 0,8851

0,9999 0,9976 0,9805 0,9820

0,6920 0,9959 0,9804 0,8707

Tek Hata

0,2333 0,0027 0,0168 0,1966

0,0001 0,0022 0,0194 0,0194

0,3445 0,0036 0,0194 0,1844

Siralama Kayb1

0,0888 0,0022 0,0035 0,0789

0,0001 0,0018 0,0212 0,0207

0,2029 0,0031 0,0213 0,0865

Siralama
Tabanh

Ortalama Kesinlik

0,8153 0,9965 0,9885 0,8098

0,9999 0,9975 0,9737 0,9739

0,6105 0,9947 0,9736 0,8336
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Calismada BR, LP ve CC olmak iizere ii¢ temel problem doniisim yontemi kullanilmistir. Her bir
doniisiim yontemi ile NB, DT, K-NN ve SVM olmak tizere 4 farkli siniflandirici ¢alisilmistir. Problem
doniisiim yontemleri ve siniflandiricilarin birlikte kullanimlarinda elde edilen sonuglar Tablo 10 ve
Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 11. Smflandirma veri setinden 10 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilen sonug¢lar.

. BR LP cCc
Degerlendirme Olgiitii
NB DT K-NN SVM NB DT K-NN SVM NB DT K-NN SVM
Dogruluk 0,5602 0,9821 0,9667 0,8025 0,9998 0,9975 0,9737 0,9804 0,5517 0,9953 0,9737 0,8169

Hamming Puani 0,8767 0,9945 0,9922 0,9567 0,9999 0,9992 0,9927 0,9946 0,8805 0,9988 0,9927 0,9478
Alt Kiime Dogrulugu 0,3145 0,9525 0,9538 0,6721 0,9998 0,9971 0,9683 0,9758 0,3242 0,9917 0,9680 0,7344
Makro Kesinlik 0,7964 0,9871 0,9865 0,9375 0,9999 0,9983 0,9875 0,9908 0,8064 0,9980 0,9875 0,8776
Makro Duyarlilik 0,8050 0,9942 0,9870 0,9351 0,9999 0,9978 0,9873 0,9905 0,7759 0,9959 0,9873 0,9288

Ornek
Tabanh

= = |Makro F1 0,7855 0,9903 0,9866 0,9357 0,9999 0,9980 0,9874 0,9906 0,7763 0,9969 0,9874 0,8916
X &
& E Mikro Kesinlik 0,7014 0,9806 0,9803 0,9003 0,9999 0,9980 0,9821 0,9870 0,7317 0,9977 0,9821 0,8690

Mikro Duyarlilik 0,7010 0,9932 0,9821 0,8883 0,9999 0,9980 0,9826 0,9870 0,6645 0,9964 0,9825 0,8797

Mikro F1 0,7011 0,9867 0,9811 0,8943 0,9999 0,9980 0,9823 0,9870 0,6965 0,9970 0,9823 0,8743
Tek Hata 0,2391 0,0023 0,0156 0,1824 0,0000 0,0019 0,0182 0,0105 0,3423 0,0033 0,0182 0,1802

Siralama Kayb1 0,0892 0,0017 0,0032 0,0710 0,0001 0,0016 0,0195 0,0137 0,2000 0,0020 0,0195 0,0859
Ortalama Kesinlik ~ 0,8125 0,9970 0,9894 0,8235 10,9999 0,9978 0,9760 0,9819 0,6137 0,9959 0,9760 0,8387

Siralama
Tabanh

Tablo 10’da verilen sonuglar 6znitelik vektorlerini igeren verilerin 2/3’liniin egitim ve kalan 1/3’{in{in
test verisi olarak ayrildigi durumda 5 kez tekrarlanip ortalamalar1 alinarak elde edilmistir. Tablo 11°de
ise k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) ile elde edilen sonuglar verilmistir. Capraz
dogrulamada k sayis1 10 olarak belirlenmis ve islem 5 kez tekrarlanip ortalamalari alinarak sonuglar
elde edilmistir. Her iki yaklasimda da ayni siirecin tekrarlanarak ortalamalariin alinmasinda egitim ve
test veri setlerinin se¢imindeki rastgeleligin etkisini en aza indirgemek amaglanmistir. Tablolar
incelendiginde benzer sonuglarin ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Bu tablolarda koyu yazi bi¢imi ile
vurgulanan degerler BR, LP ve CC doniisiim yontemleri i¢in ilgili satirda belirtilen degerlendirme
Olciitline gore en basarili siniflandiriciyr gostermektedir. Benzer sekilde alti ¢izili yazi bi¢imi ile
vurgulanan deger tiim doniisiim yontemleri ve smiflandiricilarin birlikte kullaniminda, ilgili satirda
belirtilen degerlendirme 6l¢iitii i¢in en basarili siniflandiriciyr géstermektedir.

Tablo 12. BR doniisiim yontemi ile NB suniflandiricist igin etiket bazinda degerlendirme dlgiitleri.

Olgiit Etiketler

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,621 0948 0,904 0,887 0,774 0,712 1,000
Harmonik 1,000 1,000 0,475 0910 0,925 0,815 0,569 0,746 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 0,603 0,967 0,757 0,598 0,682 0,492 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 0,331 0,842 0,987 0,736 0,412 0,885 1,000

Tablo 13. BR déniisiim yontemi ile DT siniflandiricist igin etiket bazinda degerlendirme élgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,993 0,999 0,998 0,996 0,995 0,992 1,000
Harmonik 1,000 0,996 0,993 0,998 0,998 0,995 0,992 0,992 1,000
Kesinlik 0,993 1,000 0,990 1,000 0,996 0,982 0,995 0,979 1,000
Duyarlilik 1,000 0,992 0,994 0,996 0,996 0,993 0,986 0,993 1,000

Olgiit
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Tablo 14. BR doniisiim yontemi ile K-NN siniflandiricisi i¢in etiket bazinda degerlendirme olgiitleri.

Olgiit Etiketler

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 1,000 0,963 0,962 1,000
Harmonik 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 0,999 0,954 0,954 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 0,992 1,000 1,000 1,000 0,938 0,925 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 0,998 0,934 0,939 1,000

Tablo 15. BR doniisiim yontemi ile SVM simiflandiricisi igin etiket bazinda degerlendirme olgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,800 0,998 0,984 1,000 0,910 0,896 1,000
Harmonik 1,000 0,996 0,782 0,997 0977 1,000 0,903 0,877 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 0,795 0,996 0,985 1,000 0,820 0,798 1,000
Duyarlilik 1,000 0,992 0,716 0,996 0,960 1,000 0,885 0,839 1,000

Olciit

BR problem doniistiirme yontemi ile 4 farkli siniflandirici i¢in etiket bazinda elde edilen sonuglar Tablo
12, 13, 14 ve 15°’te verilmistir. Sonuglar incelendiginde NB siniflandiricisinda L1, L2 ve L9; DT
smiflandiricisinda L9; K-NN simiflandiricisinda L1, L2, L4, L5 ve L9; SVM smiflandiricisinda L1, L6
ve L9 etiketlerinin tam dogrulukta smiflandirildigr goriilmektedir. En diisiik basarim orani NB
siniflandiricisi ile L3 etiketinde goriilmektedir.

Tablo 16. LP doniisiim yontemi ile NB siniflandiricisi iin etiket bazinda degerlendirme olgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Harmonik 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Ol¢iit

Tablo 17. LP doniisiim yontemi ile DT simiflandiricisi igin etiket bazinda degerlendirme dlgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 0,999 0,999 1,000 1,000 1,000 0,997 0,997 1,000
Harmonik 1,000 1,000 0,999 1,000 1,000 0,999 0,998 0,995 1,000
Kesinlik 1,000 0,984 1,000 1,000 0,999 1,000 0,992 0,998 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 0,998 1,000 1,000 0,998 0,999 0,991 1,000

Olgiit

Tablo 18. LP doniisiim yontemi ile K-NN suiflandiricist icin etiket bazinda degerlendirme dlgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 1,000 0,962 0,962 1,000
Harmonik 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 0,999 0,952 0,954 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 0,992 1,000 1,000 1,000 0,938 0,927 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 0,998 0,930 0,936 1,000

Olgiit

Tablo 19. LP doniisiim yontemi ile SVM simiflandwricist i¢in etiket bazinda degerlendirme ol¢iitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,972 0,972 1,000
Harmonik 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,970 0,960 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,938 0,965 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,967 0,934 1,000

Olciit
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LP problem doniistiirme yontemi ile 4 farkli siniflandirici igin etiket bazinda elde edilen sonuglar Tablo
16, 17, 18 ve 19’da verilmistir. Sonuglar incelendiginde NB siniflandiricisinda tiim etiketlerin; DT
smiflandiricisinda L1, L4 ve L9; K-NN smiflandiricisinda L1, L2, L4, L5 ve L9; SVM
siniflandiricisinda L1, L2, L3, L4, L5, L6 ve L9 etiketlerinin tam dogrulukta siniflandirildig
goriilmektedir. En diisiik bagarim oran1 K-NN siniflandiricisi ile L7 ve L8 etiketinde goriilmektedir.

Tablo 20. CC déniisiim yontemi ile NB siniflandiricist igin etiket bazinda degerlendirme olgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,621 0,949 0,907 0,905 0,745 0,743 1,000
Harmonik 1,000 1,000 0,474 0910 0926 0,769 0,458 0,765 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 0,604 0,969 0,764 0,696 0,625 0,526 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 0,331 0,842 0982 0,646 0,304 0,833 1,000

Olciit

Tablo 21. CC déniisiim yontemi ile DT suniflandiricist igin etiket bazinda degerlendirme olgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,995 0,999 0,998 0,999 0,994 0,994 1,000
Harmonik 1,000 0,996 0,994 0,998 0,998 0,995 0,991 0,994 1,000
Kesinlik 0,993 1,000 0,997 1,000 0,996 1,000 0,993 0,987 1,000
Duyarlilik 1,000 0,992 0991 0,996 0,99 0,991 0,986 0,993 1,000

Ol¢iit

Tablo 22. CC déniisiim yontemi ile K-NN siniflandiricisi icin etiket bazinda degerlendirme dlgiitleri.

Etiketler
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 1,000 0,962 0,962 1,000
Harmonik 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 0,999 0,952 0,954 1,000
Kesinlik 1,000 1,000 0,992 1,000 1,000 1,000 0,938 0,927 1,000
Duyarlilik 1,000 1,000 0,994 1,000 1,000 0,998 0,930 0,936 1,000

Olgiit

Tablo 23. CC déniisiim yontemi ile SVM siniflandiricisi igin etiket bazinda degerlendirme dlgiitleri.

Olgiit Etiketler

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
Dogruluk 1,000 1,000 0,800 0,971 0,999 1,000 0,902 0,902 0,954
Harmonik 1,000 0,996 0,783 0,979 0,998 1,000 0,905 0,837 0,975
Kesinlik 1,000 1,000 0,795 0,906 0,998 1,000 0,784 0,892 0,496
Duyarlilik 1,000 0,992 0,717 0,999 0,998 1,000 0,912 0,739 1,000

CC problem doniistiirme yontemi ile 4 farkli siniflandirict igin etiket bazinda elde edilen sonuglar Tablo
20, 21, 22 ve 23’te verilmistir. Sonuglar incelendiginde NB siiflandiricisinda L1, L2 ve L9; DT
siniflandiricisinda L1; K-NN smniflandiricisinda L1, L2, L4, L5 ve L9; SVM siniflandiricisinda L1 ve
L6 etiketlerinin tam dogrulukta simiflandirildigi goriilmektedir. En diisiik basarim orani NB
siniflandiricist ile L3 etiketinde goriilmektedir.

Etiket bazinda elde edilen sonuglar tiim problem doniisiim yontemleri ve tiim siniflandiricilarla birlikte
Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 8’de daire sekline yakinsayan g¢okgenin her bir kdsesi bir problem
doniistiirme yontemi ile bir simiflandiricinin birlikte kullanimi ile elde edilen dogruluk oranim
gostermektedir. Cokgen bigiminden ¢okgenin merkezine dogru olan kdsegen sapmalari ilgili etiket igin
dogruluk oraninin azaldigimi gostermektedir. Ayn1 zamanda problem doniistiirme yontemlerinin
performansi da Sekil 8’de verilen dogruluk orani grafikleri kullanilarak karsilastirilabilir.
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Sekil 8. Etiket bazinda siniflandirma dogrulugunun grafiksel gosterimi.

V. SONUCLAR

Bu calismada 3-fazli, 380 V, 50 Hz sebekeden beslenen ve %100 yiik altinda ¢alisan bir asenkron
motorda meydana gelen tekil ve es zamanli g¢oklu arizalarin ¢ok etiketli siniflandirilmasina
odaklanilmigtir. LP yontemi ile NB smiflandiricisinin birlikte kullanmminda %99,9 oraninda, CC
yontemi ile DT simiflandiricisinin birlikte kullaniminda %99,3 oraninda ve BR yontemi ile DT
siniflandiricisinin -~ birlikte kullaniminda %97,8 oraninda dogrulukla smiflandirma bagarimina
ulagilmustir.

Etiket bazinda sonuglar degerlendirildiginde L1, L2 ve L9 etiketleri icin yiiksek dogrulukta; L3, L7 ve
L8 etiketleri i¢in ise digerlerine nazaran daha diisiik dogrulukta sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
Benzer sekilde CC problem doniistiirme yontemi ile NB simiflandiricist birlikte kullanildiginda da en
diisiik dogruluk oraninin elde edildigi Sekil 8’de goriilmektedir.

Problem doniistiirme yontemleri, ¢ok etiketli siniflandirma sonuglar1 iizerinden genel olarak
degerlendirildiginde en yiiksek bagarim orani LP ile elde edilmistir. Diger yontemlerden CC ve BR’nin
DT ve K-NN siniflandiricilari ile birlikte kullaniminda basarili sonuglar elde edildigi goriillmektedir.

Smiflandiricilar karsilastirildiginda, DT siniflandiricist ile tiim problem doniistiirme yontemlerinde en
yiiksek basarimin elde edildigi goriilmektedir. Diger siniflandiricilar bagarim oranlarina gore yiiksekten
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diisiige dogru K-NN, SVM ve NB seklinde siralanmaktadir. En yiiksek basarim orani LP ile NB
birlikteliginden elde edilmistir.

Yapilan c¢alisma, g¢ok etiketli siniflandirma yonteminin elektrik makinalarinin es zamanli ¢oklu
arizalariin smiflandirilmasinda etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

TESEKKUR: Bu ¢alismada “116E302” numarali “Asenkron Motorlar Arizalarinin Tespiti ve Entropi

Analizi ile Ariza §iddetinin Belirlenmesi” baslikli TUBITAK projesi verileri
kullanilmistir. TUBITAK Bagkanligina tesekkiir ederiz.
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