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Аннотация. Актуальность. Надёжная и экологичная эксплуатация силовых трансформаторов – необходимые тре-
бования функционирования современных энергосистем. Важными факторами, приводящими к аварийным ситуаци-
ям, являются деградация трансформаторного масла и ненормальные режимы работы электрооборудования. Состав 
трансформаторного масла служит индикатором технического состояния трансформатора и позволяет оценить ре-
сурс его изоляционных материалов и внутренних компонентов. Своевременная замена масла способствует продле-
нию срока эксплуатации силовых трансформаторов, снижению риска возникновения внезапных отказов и повыше-
нию надёжности энергосистемы в целом. В качестве ключевого показателя для выявления ранних признаков износа 
и потенциальных неисправностей принят прогноз технического состояния силового трансформатора, объединяю-
щий различные параметры, в частности концентрацию растворенных газов и электрические характеристики масла, 
и позволяющий осуществить прогнозирование его срока эксплуатации. Одним из направлений решения проблем, 
связанных с определением технического состояния силовых трансформаторов, является применение методов ис-
кусственного интеллекта. В связи с этим актуальна разработка систем принятия решений на базе моделей, объеди-
няющих прогнозы классических алгоритмов машинного обучения и моделей, сформированных с использованием 
методов автоматизированного машинного обучения. Такие системы позволяют совместить преимущества эксперт-
ного выбора алгоритмов с возможностями автоматизированного поиска оптимальных структур и параметров моде-
ли, что повышает точность оценки технического состояния силового трансформатора и, следовательно, определе-
ния на её основе ожидаемого срока его эксплуатации. Цель: повышение надёжности силовых трансформаторов при 
минимизации затрат на техническое обслуживание путём применения методов искусственного интеллекта. Мето-
ды: статистический анализ хроматографических данных трансформаторного масла; предобработка данных (исклю-
чение аномальных и дублирующих записей, z-преобразование); классические методы машинного обучения (линей-
ная регрессия, Random Forest, Extra Trees, Hist Gradient Boosting), валидация модели с разделением выборки данных в 
соотношении 8:2; разработка структуры модели на базе AutoML с применением специализированной программной 
платформы FEDOT; расчёт и анализ метрик эффективности модели (R², MAE, MSE, RMSE); ансамблирование метода-
ми Averaging, Weighted Averaging, Stacking, Blending и XGBoost. Результаты. Разработана ансамблевая модель, пред-
назначенная для комплексной оценки технического состояния силового трансформатора по результатам хромато-
графического анализа трансформаторного масла и эксплуатационным данным при использовании методов машин-
ного обучения, что позволяет исключить трудоемкие вычисления влияния отдельных признаков и человеческого 
фактора при выдаче экспертного заключения. Внедрение разработанной модели позволяет объективизировать ре-
зультаты по оценке остаточного ресурса силового трансформатора и обоснованно перейти к их риск-
ориентированному обслуживанию, что, в свою очередь, сокращает эксплуатационные затраты и минимизирует риск 
возникновения отказа электрооборудования. 
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Abstract. Relevance. Reliable and environmentally safe operation of power transformers is an essential requirement for the 
functioning of modern power systems. Transformer oil degradation and abnormal operating conditions of electrical equip-
ment are key factors leading to emergency situations. The composition of transformer oil serves as an indicator of the tech-
nical condition of a transformer and enables assessment of the lifespan of its insulating materials and internal components. 
Timely replacement of oil contributes to extending the operational lifetime of power transformers, reducing the risk of sud-
den failures, and enhancing overall reliability of the power system. Forecasting the technical condition of a power transfor-
mer, integrating various parameters – such as dissolved gas concentrations and electrical characteristics of the oil – is accept-
ed as a crucial indicator for identifying early signs of wear and potential malfunctions, and allows prediction of the trans-
former operational lifespan. One of the approaches to addressing challenges in determining the technical condition of power 
transformers involves the application of artificial intelligence methods. In this context, the development of model-based deci-
sion-making systems that integrate predictions from classical machine learning algorithms and models generated using  
automated machine learning techniques is highly relevant. Such systems combine the advantages of expert-driven algorithm 
selection with the capabilities of automated searches for optimal model architectures and hyperparameters. This hybrid ap-
proach enhances the accuracy of assessing a power transformer technical condition and, consequently, improves the deter-
mination of its expected service life based on the evaluation. Aim. To improve the reliability of power transformers while 
minimizing maintenance costs through the application of artificial intelligence methods. Methods. Statistical analysis of 
chromatographic data of transformer oil; data preprocessing (elimination of anomalous and duplicate records, 
z-transformation); classical machine learning methods (linear regression, Random Forest, Extra Trees, Hist Gradient Boost-
ing), model validation using an 8:2 data split; development of a model structure based on AutoML with the specialized FEDOT 
software platform; calculation and analysis of model performance metrics (R², MAE, MSE, RMSE); ensemble methods Averag-
ing, Weighted Averaging, Stacking, Blending and XGBoost. Results. An ensemble model was developed for the comprehensive 
assessment of the technical condition of power transformers based on transformer oil chromatography analysis and opera-
tional data, using machine learning methods. This approach eliminates labor-intensive calculations of the effect of individual 
parameters and reduces human factor impact during expert evaluations. Implementation of the proposed model allows ob-
jective estimation of the remaining lifespan of power transformers and justifies the transition to risk-oriented maintenance, 
thereby reducing operational costs and minimizing the risk of electrical equipment failure. 

Keywords: power transformer, transformer oil, chromatographic analysis, machine learning, regression model, AutoML, 
FEDOT, ensemble model, comprehensive assessment of technical condition 
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Введение 

Надёжная и экологичная эксплуатация силовых 

трансформаторов является важнейшим аспектом 

функционирования современных электроэнергети-

ческих систем. Одной из основных причин аварий-

ности трансформаторов являются ненормальные 

режимы работы электрооборудования и деградация 

трансформаторного масла, которое служит индика-
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тором состояния трансформатора, предоставляя 

информацию о состоянии изоляционных материа-

лов и внутренних компонентов устройства [1–5]. 

Актуальность исследования обусловлена высо-

кой аварийностью и значительной стоимостью си-

ловых трансформаторов в совокупности с суще-

ственным старением трансформаторного парка. 

Своевременная замена трансформаторного масла 

напрямую влияет на эксплуатационные характери-

стики трансформатора, затраты на его техническое 

обслуживание и экологические показатели, способ-

ствует продлению срока эксплуатации и снижению 

риска возникновения внезапных отказов [6]. 

Комплексная оценка технического состояния 

(ТС) трансформатора представляет собой показа-

тель, включающий концентрацию растворенных 

газов, электрические характеристики масла и ряд 

иных значимых параметров и позволяющий выяв-

лять ранние признаки износа и потенциальных не-

исправностей [7–9]. 

Одним из направлений решения проблем, свя-

занных с определением ТС силовых трансформато-

ров, является применение методов машинного обу-

чения и искусственного интеллекта [3, 10–15]. 

Например, в работе [3] проведён обзор методов 

анализа растворенных газов, связанных с традици-

онной интерпретацией линейных зависимостей, 

применение которой снижает точность диагности-

рования при нестандартных режимах работы 

трансформаторов. В [13] предложено комбиниро-

вание алгоритмов машинного обучения для улуч-

шения интерпретации результатов анализа раство-

ренных газов, однако для модели не применяются 

автоматизированные методы оптимизации, что 

требует ручного подбора гиперпараметров. 

В связи с этим актуальна разработка систем 

принятия решений на базе моделей, объединяющих 

прогнозы классических алгоритмов машинного 

обучения и моделей, сформированных с использо-

ванием методов автоматизированного машинного 

обучения (AutoML). Такой подход позволяет сов-

местить преимущества экспертного выбора алго-

ритмов с возможностями автоматизированного по-

иска оптимальных структур и параметров модели, 

что повышает точность оценки ТС силового транс-

форматора и, следовательно, определения на её 

основе ожидаемого срока его эксплуатации. 

Целью настоящей работы является повышение 

надёжности силовых трансформаторов при мини-

мизации затрат на техническое обслуживание пу-

тём применения методов искусственного интеллек-

та, что требует решения следующих задач: 

1) описание, предобработка и статистический ана-

лиз набора данных, включающего химические 

измерения, электрические параметры и расчёт-

ные индикаторы состояния оборудования; 

2) разработка системы принятия решений на базе 

модели, объединяющей прогнозы классических 

алгоритмов машинного обучения и моделей, 

сформированных с помощью автоматизирован-

ного подбора структуры и гиперпараметров 

(AutoML), что позволяет повысить точность 

оценки ТС трансформатора. 
 
Описание, предобработка и статистический 
анализ набора данных 

В настоящем исследовании использован набор 

данных, включающий результаты химических из-

мерений, электрические параметры и расчётные 

индикаторы, характеризующие техническое состо-

яние силовых трансформаторов. Набор данных со-

бран и систематизирован научными коллективами 

в рамках работ по анализу причин отказов транс-

форматоров, в том числе с применением методов 

машинного обучения [2–8, 14]. В качестве исход-

ного массива данных использованы результаты 

анализа хроматографических данных проб масла 

силовых трансформаторов [10–12, 14–18], содер-

жащие 470 записей. Записи содержат различные 

аспекты состояния трансформатора по 16 призна-

кам, приведенным в табл. 1. 

Анализ записей табл. 1 позволяет диагностиро-

вать техническое состояние силовых трансформато-

ров, при этом наиболее значимыми являются при-

знаки, связанные с концентрацией растворенных в 

масле газов. Высокая концентрация растворенного 

водорода, метана и ацетилена, превышающая нор-

мативные значения, является признаком длительно-

го перегрева трансформатора, возникновения неод-

нократных электрических разрядов и разложения 

изоляционных материалов. Согласно МЭК 60599, 

допустимые концентрации этих газов в изоляцион-

ном масле установлены на уровне, не превышающем 

100 ppm для водорода, 300 ppm – для метана, 

10 ppm – для ацетилена. Повышенная концентрация 

дибензилдисульфида, превышающая нормативные 

значения – 50 ppm, согласно МЭК 60599, связана с 

содержанием сернистых соединений в масле, что 

повышает риск развития коррозии металла и ускоря-

ет износ оборудования. Коэффициент мощности 

трансформатора, поверхностное натяжение и ди-

электрическая прочность масла позволяют оценить 

надёжность работы трансформатора. Содержание 

воды в масле существенно влияет на его диэлектри-

ческие свойства и процессы старения изоляции. 

На первом этапе для повышения точности оцен-

ки ТС силовых трансформаторов по признакам в 

табл. 1 необходимо производить предобработку 

данных. Вначале из массива данных удаляются за-

писи с ошибочными или повторяющимися значе-

ниями путём сравнения их уникальных идентифи-

каторов и ключевых признаков.  
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Таблица 1.  Описание признаков набора данных 

Table 1.  Description of data set attributes 

Название признака 
Feature name 

Химическая формула 
Chemical formula 

Описание 
Description 

Единицы 
измерения 

Units 

Водород/Hydrogen H₂ 
Концентрация водорода в изоляционном масле 
Hydrogen concentration in insulating oil 

млн−1 
ppm 

Кислород/Oxygen O₂ 
Концентрация кислорода в изоляционном масле 
Oxygen concentration in insulating oil 

Азот/Nitrogen N₂ 
Концентрация азота в изоляционном масле 
Nitrogen concentration in insulating oil 

Метан/Methane CH₄ 
Концентрация метана в изоляционном масле 
Methane concentration in insulating oil 

Монооксид углерода 
Carbon monoxide 

CO 
Концентрация монооксида углерода в изоляционном масле 
Carbon monoxide concentration in insulating oil 

Диоксид углерода 
Carbon dioxide 

CO₂ 
Концентрация диоксида углерода в изоляционном масле 
Carbon dioxide concentration in insulating oil 

Этилен/Ethylene C₂H₄ 
Концентрация этилена в изоляционном масле 
Ethylene concentration in insulating oil 

Этан/Ethane C₂H₆ 
Концентрация этана в изоляционном масле 
Ethane concentration in insulating oil 

Ацетилен/Acetylene C₂H₂ 
Концентрация ацетилена в изоляционном масле 
Acetylene concentration in insulating oil 

Дибензилдисульфид 
Dibenzyl disulfide 

DBDS 
Концентрация дибензилдисульфида в изоляционном масле 
Dibenzyl disulfide concentration in insulating oil 

Коэффициент мощности  
трансформатора 
Power factor 

– 
Отношение активной мощности к полной мощности 
Ratio of active power to apparent power 

oтн. eд. 
arb. units 

Поверхностное натяжение 
Interfacial tension 

– 

Поверхностное натяжение на границе раздела фаз транс-
форматорных масел с водой  
Interfacial tension at the phase boundary between transformer 
oils and water 

Н/м 
N/m 

Диэлектрическая прочность 
Dielectric rigidity 

– 
Способность масла выдерживать электрическое напряже-
ние без пробоя 
Ability of oil to withstand electrical voltage without breakdown 

кВ/мм 
kV/mm 

Содержание воды  
Water content 

– 
Концентрация воды в изоляционном масле  
Water concentration in insulating oil 

млн−1  
ppm 

Индекс состояния трансформатора 
Health index 

– 
Комплексный показатель состояния трансформатора 
Comprehensive indicator of a transformer health 

oтн. eд. 
arb. units 

Ожидаемый срок эксплуатации 
Life expectation 

– 
Прогнозируемый срок эксплуатации 
Predicted remaining lifetime 

лет 
years 

 

Затем осуществляется проверка типов данных, 

при которой все признаки преобразуются в число-

вой тип с использованием методов библиотеки 

pandas [19], что необходимо для обеспечения кор-

ректной обработки данных алгоритмами машинно-

го обучения [13]. Завершающим этапом предобра-

ботки является стандартизация данных, заключа-

ющаяся в приведении признаков к единому мас-

штабу с нулевым средним и единичным стандарт-

ным отклонением посредством z-преобразования: 

ст

X
X






 , 

где Хст – стандартизированное значение признака; 

Х – значение признака из выборки; μ – среднее зна-

чение признака по выборке; σ – стандартное откло-

нение признака. 

Выполнение стандартизации обеспечивает сов-

местимость с алгоритмами машинного обучения, 

которые требуют числового ввода и данных в 

определенном масштабе для выполнения матема-

тических операций. 

Вторым этапом выполняется первичный стати-

стический анализ, рассчитываются основные ста-

тистические показатели для каждого признака: 

среднее значение, медиана, стандартное отклоне-

ние, минимальные и максимальные значения, с це-

лью получения информации о распределении дан-

ных, выявления аномалий и определения характера 

исследуемых признаков. Дескриптивный анализ 

каждого признака выполняется независимо друг от 

друга; в качестве примера результаты анализа по 

содержанию азота приведены на рис. 1.  
Так как модели машинного обучения чувстви-

тельны к распределению данных, подготовка при-
знаков с учётом их формы распределения улучшает 
сходимость моделей и стабильность их результатов 
работы [20, 21]. Оценка гистограммы помогает вы-
явить небаланс данных, что особенно критично для 
категориальных задач. Диаграмма размаха позво-
ляет обнаружить и обработать выбросы, способные 
исказить статистические показатели и ухудшить 
производительность моделей машинного обучения, 
особенно регрессионных [22].  
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Рис. 1.  Графики дескриптивного анализа содержания азота: а) гистограмма распределения; б) диаграмма размаха; 

в) плотностный график 
Fig. 1.  Descriptive analysis charts: a) nitrogen distribution histogram; б) nitrogen boxplot; в) nitrogen density plot 

 
Рис. 2.  Корреляционная матрица признаков набора данных для анализа взаимосвязей 
Fig. 2.  Correlation matrix of dataset features for data analysis 



Известия Томского политехнического университета. Инжиниринг георесурсов. 2025. Т. 336. № 6. C. 120–135 
Шеломенцев В.А. и др. Разработка системы поддержки принятия решений для оценки технического состояния ...   

125 

Плотностный график отображает каждое 

наблюдение как отдельную точку, позволяя обна-

ружить кластеры и концентрации данных, выпол-

нить поиск паттернов и аномалий, выявить скры-

тые сегменты в данных, что способствует решению 

задач кластеризации и сегментации. Таким обра-

зом, дескриптивный анализ исходных данных не-

обходим для построения надёжной модели машин-

ного обучения, способной предсказывать ТС сило-

вых трансформаторов с высокой точностью и 

устойчивостью к аномалиям. 

Заключительным этапом с целью определения 

взаимосвязей между признаками и их влияния на 

целевую переменную – прогноз ТС силового 

трансформатора – необходимо выполнить корреля-

ционный анализ данных табл. 1, в результате кото-

рого построена корреляционная матрица (рис. 2), 

отображающая коэффициенты корреляции Пирсо-

на между признаками. 

Анализ корреляционной матрицы показал, что 

существует сильная положительная корреляция 

целевой переменной с концентрацией следующих 

газов: водородом, метаном и этиленом, что согла-

суется с результатами хроматографических иссле-

дований. 

Таким образом, имеется взаимосвязь концен-

трации перечисленных растворенных газов и опре-

деленных неисправностей трансформатора. Под-

тверждено существование отрицательной корреля-

ции между ТС силового трансформатора и его 

ожидаемым сроком эксплуатации, так как ухудше-

ние состояния оборудования сопровождается со-

кращением его остаточного ресурса. 
 
Оценка целесообразности обработки  
выбросов при прогнозировании ТС  
силового трансформатора 

Полученные в результате дескриптивного ана-

лиза диаграммы размаха содержат значительные 

выбросы данных в ряде признаков (например, на 

рис. 1, б показаны красным цветом), поэтому необ-

ходимо проанализировать их влияние на качество 

модели прогнозирования и оценки ТС силового 

трансформатора и обосновать выбор оптимальных 

методов обработки данных. 

Для оценки качества разработанных моделей 

прогнозирования технического состояния силового 

трансформатора (целевой переменной) применяют-

ся следующие метрики [23–26]: 

1. Коэффициент детерминации R
2
 отражает спо-

собность модели достоверно описывать измене-

ния целевой переменной и позволяет оценить, 

на сколько модель снижает неопределённость 

прогнозируемых значений, корректно учитывая 

данные наблюдений: 
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где iy  – истинное значение целевой переменной, 

ˆiy  – прогнозируемое моделью значение, y  – сред-

нее значение целевой переменной, n – количество 

наблюдений. 

Чем ближе значение коэффициента детермина-

ции R² к 1, тем полнее модель учитывает вариатив-

ность данных. 

2. Среднеквадратичная ошибка MSE (Mean 

Squared Error) отражает точность предсказания 

модели и измеряет средний квадрат отклонений 

прогнозируемого значения от истинного значе-

ния целевой переменной: 
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Возведение отклонений в квадрат увеличивает 

чувствительность MSE к большим ошибкам (вы-

бросам данных). Чем меньше MSE, тем выше точ-

ность модели.  

3. Средняя абсолютная ошибка MAE (Mean 

Absolute Error) определяет среднее абсолютное 

отклонение прогнозируемого моделью значения 

от истинного значения целевой переменной: 

1

1
ˆMAE

n

i i

i

y y
n 

  . 

MAE измеряется в исходных единицах целевой 

переменной, что позволяет оценить типичную ве-

личину ошибки без дополнительного усиления 

влияния выбросов данных. Чем ниже MAE, тем 

меньше величина ошибок прогнозирования моде-

ли. 

4. Корень из среднеквадратичной ошибки RMSE 

(Root Mean Squared Error) определяется на ос-

нове MSE и позволяет получить ошибку в тех 

же единицах измерения, что и целевая перемен-

ная, сохраняя чувствительность к выбросам 

данных: 

RMSE MSE . 

Чем меньше значение RMSE, тем выше точность 

модели. 

Применение приведённых метрик позволяет 

оценить как общую способность модели объяснять 

вариативность исходных данных, так и величину 

ошибок прогнозирования целевой переменной. 

Отметим, что при значениях коэффициента де-

терминации R² ниже 0,5 модель характеризуется 

низкой достоверностью описания изменения целе-
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вой переменной, что свидетельствует о существен-

ных недостатках в построении предсказательной 

зависимости. В диапазоне значений R² от 0,5 до 0,6 

модель демонстрирует недостаточную, а при зна-

чениях от 0,6 до 0,7 – умеренную объясняющую 

способность; при этом в обоих случаях требуется 

ее оптимизация. При значениях R² от 0,7 до 0,8 до-

стоверность модели считается приемлемой для 

предварительного анализа данных. С дальнейшим 

повышением R² модель охватывает бо́льшую часть 

вариативности данных, что свидетельствует о воз-

растании достоверности её прогнозов [23, 26]. Та-

ким образом, для практического применения моде-

ли прогнозирования ТС силового трансформатора 

требуется обеспечить значение коэффициента де-

терминации R² не ниже 0,8, что означает учёт не 

менее 80 % вариативности исходных данных. В 

условиях сопоставимых значений коэффициента 

детерминации целесообразно отдавать предпочте-

ние моделям с минимальными значениями метрик 

MSE, MAE и RMSE вследствие меньшего количе-

ства абсолютных ошибок предсказаний и, следова-

тельно, более высокой точности оценки ТС силово-

го трансформатора. 

В рамках исследования решается задача оценки 

ТС силового трансформатора на основе комплекс-

ного набора диагностических данных, включающе-

го показатели его рабочих режимов, химический 

состав трансформаторного масла и электрические 

параметры. Поскольку целевая переменная имеет 

количественный непрерывный характер, отражаю-

щий степень деградации, перегрева и другие клю-

чевые индикаторы состояния трансформатора, для 

её оценки целесообразно применение методов ре-

грессии, позволяющих установить математическую 

зависимость с входными признаками, оценить вли-

яние отдельных признаков из табл. 1 и обеспечить 

интерпретируемость прогноза ТС трансформатора. 

В качестве базовой модели для первоначального 

анализа выбран классический метод линейной ре-

грессии [27–30] вследствие относительной простоты 

реализации, минимального использования вычисли-

тельных ресурсов и достаточной интерпретируемо-

сти результатов на первичном этапе обработки диа-

гностических данных. Благодаря своей структуре 

модель линейной регрессии обеспечивает возмож-

ность быстрого установления первоначальной зави-

симости между диагностическими показателями и 

ТС силового трансформатора, что является важным 

этапом в условиях работы с ограниченным объёмом 

разнородных исходных данных, имеющих различ-

ную размерность. Для построения модели весь мас-

сив данных разделён на обучающую и тестовую вы-

борки в соотношении 8:2 с фиксированным значе-

нием random_state, что позволяет проводить обуче-

ние на основной части данных и объективно оцени-

вать обобщающую способность модели на незави-

симой выборке, а также обеспечивает воспроизво-

димость результатов при сравнении различных мо-

делей [31, 32]. Кроме того, использование линейной 

регрессии позволяет сформировать базовую линию, 

предназначенную для сравнения результатов более 

сложных моделей, если линейная зависимость в 

определенной мере объясняет вариативность целе-

вой переменной. Анализ результатов базовой моде-

ли позволяет выявить потенциальные проблемы в 

исходных данных, что является необходимым эта-

пом перед переходом к более сложным алгоритмам 

прогнозирования. 

В процессе сбора данных хроматографического 

анализа масла для оценки ТС силовых трансформа-

торов выбросы могут быть обусловлены как техни-

ческими погрешностями измерений, так и эксплуа-

тационными факторами, связанными с различными 

режимами работы электрооборудования. Неточно-

сти могут возникать вследствие калибровочных 

ошибок измерительных приборов, электромагнит-

ных помех, сбоев в передаче данных или про-

граммного обеспечения, обрабатывающего сигналы 

системы мониторинга. В то же время значительные 

отклонения параметров могут быть следствием 

специфических эксплуатационных условий, вклю-

чая аварийные режимы, нестабильные нагрузки, 

переходные процессы при коммутациях, перегрев 

активных частей трансформатора, а также влияние 

внешних факторов, таких как колебания темпера-

туры, влажности или механические воздействия. 

В отдельных случаях выбросы данных могут быть 

вызваны редкими аномальными событиями, 

например грозовыми перенапряжениями или не-

нормальными режимами работы системы электро-

снабжения. Корректная идентификация и анализ 

подобных выбросов являются критически важными 

для оценки состояния оборудования, поскольку не 

все аномалии следует рассматривать как погрешно-

сти – некоторые из них могут являться индикато-

рами потенциальных неисправностей или предава-

рийных состояний. 

Одним из эффективных подходов к идентифи-

кации выбросов является поиск границ нормальных 

значений каждого признака методом межквартиль-

ного размаха (Interquartile Range, IQR) [20]. 

Метод межквартильного размаха представляет 

собой статистический инструмент, основанный на 

квартильных характеристиках выборки, который 

позволяет определить центральную тенденцию 

распределения данных и выявить экстремальные 

значения без предположения о форме распределе-

ния. В отличие от параметрических методов, пред-

полагающих нормальность данных, IQR основыва-

ется исключительно на порядковых характеристи-

ках (первом 𝑄1 и третьем 𝑄3 квартилях), что делает 
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его универсальным и устойчивым к выбросам. Это 

свойство метода широко применяется в исследова-

ниях, посвящённых диагностике технического со-

стояния оборудования, где данные могут характе-

ризоваться асимметричным или мультимодальным 

распределением, а также содержать выбросы, обу-

словленные перечисленными ранее факторами. 

Обработка таких данных позволяет учитывать воз-

можные отклонения в данных и обеспечивает кор-

ректность последующего анализа диагностических 

параметров. В контексте диагностики технического 

состояния силовых трансформаторов применение 

метода IQR позволяет объективно отделить основ-

ную массу данных от редких, но потенциально ин-

формативных выбросов, что обеспечивает коррект-

ное вычисление статистических характеристик и 

повышает качество последующего моделирования. 

Согласно методу, вычисляют значения первого Q1 

и третьего Q3 квартилей, после чего рассчитывается 

межквартильный размах IQR=Q3–Q1. Для выявле-

ния выбросов устанавливаются две границы: ниж-

няя HLB=Q1–1,5·IQR и верхняя HUB=Q3+1,5·IQR. Все 

значения, выходящие за эти пределы, классифици-

руются как выбросы и могут быть либо сохранены 

для дальнейшего анализа влияния аномальных зна-

чений на модель, либо отфильтрованы.  

Таблица 2.  Пороговые значения признаков для выявле-
ния выбросов 

Table 2.  Threshold values of features for outlier detection 

Название признака 
Feature name 

Q1 Q3 IQR HLB HUB 

Водород/Hydrogen 4 34 30 –41 79 
Кислород/Oxygen 493 15115 14622 –21440 37048 
Азот/Nitrogen 41700 55650 13950 20775 76575 
Метан/Methane 2 5 3 –2,5 9,5 
Монооксид углерода 
Carbon monoxide 

52 359 307 –408 818 

Диоксид углерода 
Carbon dioxide 

609 1980 1371 –1448 4037 

Этилен/Ethylene 0 4 4 –6 10 
Этан/Ethane 0 78 78 –117 195 
Ацетилен/Acetylene 0 0 0 0 0 
Дибензилдисульфид 
Dibenzyl disulfide 

0 0 0 0 0 

Коэффициент мощно-
сти трансформатора 
Power factor 

1 1 0 0 2 

Поверхностное  
натяжение 
Interfacial tension 

32 38 6 23 47 

Диэлектрическая 
прочность 
Dielectric rigidity 

52 57 5 44 64 

Содержание воды  
Water content 

11 24 13 –9 44 

 

В табл. 2 указаны пороговые значения призна-

ков, определенные на основе метода IQR; форми-

рование наборов данных с учётом выбросов и без 

них проводилось с использованием функции, реа-

лизующей метод IQR, на основе библиотеки pandas 

в языке программирования Python. 

Анализ табл. 2 показал, что признаки набора 

данных существенно различаются по уровню IQR. 

Вопрос о диагностической ценности признаков 

«Ацетилен» и «Дибензилдисульфид» c IQR=0 тре-

бует дополнительного анализа. Высокие значения 

IQR (более 500) признаков «Кислород», «Азот» и 

«Диоксид углерода» означает широкий диапазон 

наблюдаемых значений, что может быть обуслов-

лено различиями в эксплуатационных режимах, 

внешними факторами или присутствием выбросов. 

Небольшие изменения факторов могут приводить к 

существенным колебаниям данных, следовательно, 

их корректная интерпретация требует дополни-

тельных исследований и учёта сопутствующих 

признаков. 

Таким образом, применение метода IQR позво-

лило установить границы нормальных значений 

для каждого признака и выделить потенциальные 

выбросы. С целью влияния выбросов данных на 

точность оценки ТС силового трансформатора и 

целесообразность фильтрации исходных данных 

для обучения модели линейной регрессии на осно-

ве табл. 1, 2 подготовлены два набора данных: 

1)  данные с выбросами – исходный набор данных 

без изменений; 

2)  данные без выбросов – набор данных после 

фильтрации выбросов методом IQR. 

Результаты моделирования с использованием 

обоих наборов данных приведены в табл. 3. 

Таблица 3.  Оценка влияния выбросов на качество про-
гнозирования модели линейной регрессии 

Table 3.  Assessment of the impact of outliers on the pre-
diction quality of the linear regression model 

Наименование метрики 
Metric name 

С выбросами 
With outliers 

Без выбросов 
Without outliers 

R² 0,597 0,306 
MSE 126,362 28,255 
MAE 8,116 2,973 

RMSE 11,241 5,315 

 

Анализ табл. 3 показал, что базовая модель ли-

нейной регрессии обладает недостаточной способно-

стью описывать сложные нелинейные взаимосвязи 

диагностических данных и целевой переменной. При 

обучении модели на наборе данных с выбросами ко-

эффициент детерминации R²=0,597, т. е. означает 

учёт менее 60 % вариативности исходных данных. 

Применение фильтрации выбросов привело к суще-

ственному снижению метрик ошибок MSE, MAE и 

RMSE, однако также сопровождалось уменьшением 
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коэффициента детерминации до R²=0,306, что свиде-

тельствует о потере значимой информации, отража-

ющей в том числе критические (предаварийные) со-

стояния трансформатора. Таким образом, с целью 

повышения точности оценки ТС силового трансфор-

матора целесообразно не проводить фильтрацию ис-

ходных данных для обучения модели регрессии. 
 
Разработка модели оценки ТС  
трансформатора на базе классических методов  
машинного обучения 

Исходя из требования обеспечить значение ко-

эффициента детерминации R² не ниже 0,8 для прак-

тического применения модели оценки ТС силового 

трансформатора следует, что необходимо перейти 

от базовой модели линейной регрессии к моделям 

на базе классических методов машинного обуче-

ния, способных учитывать нелинейный характер 

диагностических признаков для повышения точно-

сти и устойчивости предсказаний. В результате 

проведённого сравнительного анализа классиче-

ских методов машинного обучения с использова-

нием кросс-валидации [33, 34], обеспечивающей 

объективную оценку обобщающей способности 

моделей, получена выборка из трех наиболее пер-

спективных моделей: Extra Trees Regressor, Hist 

Gradient Boosting Regressor и Random Forest Re-

gressor, метрики которых сведены в табл. 4. 

Таблица 4.  Метрики оценки качества регрессионных 
моделей на базе классических методов ма-
шинного обучения 

Table 4.  Quality metrics of regression models based on 
classical machine learning methods 

Наименование регрессионных 
моделей 

Regression models nomenclature 
R² MAE MSE RMSE 

Extra Trees Regressor 0,76 5,21 74 8,59 
Hist Gradient Boosting Regressor 0,73 5,50 80 8,94 
Random Forest Regressor 0,72 5,80 85 9,22 

 

Анализ табл. 4 показал, что применение пере-

численных моделей позволяет добиться более вы-

соких значений коэффициента детерминации R
2
 по 

сравнению с базовой моделью линейной регрессии 

при приемлемом уровне ошибок по метрикам MAE, 

MSE и RMSE. Тем не менее величина R
2
 не достиг-

ла целевого значения, что объясняется рядом при-

чин, среди которых неполнота или шумность ис-

ходных данных, недостаточная информативность 

отдельных признаков, ограниченные возможности 

классических моделей при моделировании нели-

нейных процессов. 

Таким образом, для повышения точности оцен-

ки ТС силового трансформатора целесообразно 

перейти к моделям, способным более полно учиты-

вать нелинейные взаимосвязи между признаками. 

Тем не менее известно [35, 36], что недостатками 

таких моделей на базе алгоритмов машинного обу-

чения является использование большого перечня 

методов, обладающих значительной вычислитель-

ной сложностью и требующих настройки множе-

ства гиперпараметров, что в совокупности приво-

дит к существенному увеличению числа возмож-

ных структур. Следовательно, целесообразно при-

менение автоматизированного метода отбора и 

комбинирования моделей, позволяющего ускорить 

экспериментальные циклы разработки структуры 

модели и повысить воспроизводимость результа-

тов. 
 

Разработка модели оценки ТС силового  
трансформатора автоматизированным  
методом AutoML 

Формирование структуры и подбор гиперпара-

метров модели оценки ТС силового трансформато-

ра реализовано автоматизированным методом 

(AutoML) с использованием программной плат-

формы FEDOT, опирающейся на эволюционный 

алгоритм для объединения и настройки этапов пре-

добработки данных и алгоритмов машинного обу-

чения [35, 36]. В отличие от традиционных подхо-

дов к поиску гиперпараметров модели [12, 13] эво-

люционный алгоритм осуществляет последова-

тельное улучшение уже отфильтрованных струк-

тур, оптимизируя модели c наиболее высокими ко-

эффициентами детерминации R
2
. 

Разработка модели оценки ТС трансформатора 

выполнена с применением пресета best_quality, 

ориентированного на максимизацию качества мо-

дели при решении задачи машинного обучения пу-

тём увеличения числа итераций оптимизации и 

применения расширенных наборов доступных ал-

горитмов и их гиперпараметров. На рис.  3 приве-

дена оптимизированная структура модели оценки 

ТС силового трансформатора, сформированная с 

применением программной платформой FEDOT и 

состоящая из пяти этапов обработки данных и по-

строения модели. 

На первом этапе построения модели выполняет-

ся балансировка данных, направленная на устране-

ние диспропорции между значениями целевой пе-

ременной, что позволяет предотвратить смещение 

результатов прогнозирования модели в сторону 

наиболее часто встречающихся значений. На вто-

ром этапе осуществляется предварительное моде-

лирование с использованием Random Forest Regres-

sor, позволяющее выявить ключевые зависимости 

между входными признаками и целевой перемен-

ной. В результате формируются промежуточная 

оценка ТС силового трансформатора и информация 

о значимости признаков, необходимая для после-

дующей обработки данных.  
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1. Resample

балансировка данных

2. Random Forest Regressor

регрессор на основе 

метода случайного леса

3. Normalization 

масштабирование 

признаков

4. Fast ICA

независимый 

компонентный анализ

5. Lasso

линейная регрессия 

с L1-регуляризацией
 

Рис. 3.  Оптимизированная структура модели оценки ТС трансформатора, сформированная с применением 
программной платформы FEDOT 

Fig. 3.  Optimized structure of the transformer technical condition assessment model formed using the FEDOT software plat-
form 

На третьем этапе производится масштабирова-

ние признаков, обеспечивающее приведение дан-

ных к единому масштабу, что необходимо для кор-

ректной работы алгоритмов, чувствительных к 

диапазонам значений. Четвертым этапом выполня-

ется независимый компонентный анализ, позволя-

ющий снизить размерность данных за счет удале-

ния избыточной информации и устранения корре-

лированных признаков, что способствует повыше-

нию достоверности модели. Заключительным, пя-

тым, этапом моделью линейной регрессии с L1-

регуляризацией выполняется окончательная кор-

рекция оценки ТС силового трансформатора, ис-

ключая незначимые параметры. 

Особенностью структуры, приведённой на 

рис. 3, является параллельное использование вы-

ходных данных модели Random Forest Regressor, 

что позволяет улучшить итоговое качество прогно-

зирования. Разделение потоков данных способ-

ствует повышению интерпретируемости модели и 

сокращению вычислительных затрат за счёт ранне-

го исключения нерелевантных факторов. 

Метрики AutoML модели прогнозирования с 

оптимизированной структурой на базе программ-

ной платформы FEDOT приведены в табл. 5. 

Таблица 5.  Метрики модели AutoML на базе программ-
ной платформы FEDOT 

Table 5.  Quality metrics of the AutoML model based on 
the FEDOT platform 

Наименование регрессионной 
модели 

Regression models nomenclature 
R2 MAE MSE RMSE 

AutoML на базе программной 
платформы FEDOT 
AutoML model based on the FEDOT 
platform 

0,771 6,019 79,910 8,937 

 

Таким образом, оптимизированная структура 

модели, сформированная с использованием про-

граммной платформы FEDOT, характеризуется 

значением коэффициента детерминации R
2
=0,771, 

что остается ниже целевого уровня R²≥0,8, необхо-

димого для практического применения полученной 

оценки ТС силового трансформатора. Результаты 

моделирования указывают на ограничения как 

классических, так и автоматизированных методов в 

интерпретации сложных взаимосвязей диагности-

ческих данных. Для дальнейшего повышения точ-

ности прогнозирования целесообразно разработать 

ансамблевую модель, основанную на интеграции 

двух независимых подходов, включающих класси-

ческие методы машинного обучения и автоматизи-

рованные методы оптимизации структуры модели, 

что минимизирует их индивидуальные недостатки 

и компенсирует ошибки за счет взаимного допол-

нения прогнозов [13]. 
 
Разработка ансамблевой модели комплексной 
оценки ТС силового трансформатора 

Разработка ансамблевой модели комплексной 

оценки ТС силового трансформатора выполнена в 

два этапа. 

На первом этапе проанализированы результаты 

классических алгоритмов машинного обучения и 

выбрана эффективная для дальнейшего примене-

ния модель Extra Trees Regressor, обладающая 

наибольшим значением коэффициента детермина-

ции R² согласно табл. 4. Далее для повышения точ-

ности предсказаний и обобщающей способности 

выполнена оптимизация модели, заключающаяся в 

настройке её гиперпараметров с использованием 

метода перебора по сетке в сочетании с кросс-

валидацией [33, 35–37]. Параллельно на первом 

этапе автоматизированным методом (AutoML) с 

использованием программной платформы FEDOT 

сформирована структура модели и подобраны её 

гиперпараметры. 

Вторым этапом для компенсации недостатков 

базовых моделей за счёт их взаимного дополнения 

и повышения достоверности прогнозов разработа-

ны ансамблевые модели с применением методов: 

Averaging (простое усреднение), Weighted Averag-

ing (взвешенное усреднение), Stacking (сложение 

моделей), Blending (смешивание моделей) и 

XGBoost (градиентный бустинг) [13, 35]. Метрики 

полученных ансамблевых моделей сведены в 

табл. 6. 

Анализ табл. 6 показал, что разработанная ан-

самблевая модель на основе метода Weighted Aver-
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aging характеризуется значением коэффициента 

детерминации R
2
=0,832, что соответствует крите-

рию R
2
≥0,8 и свидетельствует о достаточной спо-

собности модели описывать нелинейные зависимо-

сти и учитывать специфику условий эксплуатации 

силовых трансформаторов. Анализ ошибок по мет-

рикам MAE, MSE и RMSE подтвердил, что приме-

нение метода Weighted Averaging обеспечивает 

наименьшие отклонения прогнозируемых значений 

от фактических по сравнению с другими рассмот-

ренными способами ансамблирования. 

Таблица 6.  Метрики ансамблевых моделей 

Table 6.  Quality metrics of ensemble models 

Наименование метода  
ансамблирования 

Ensemble method name 
R2 MAE MSE RMSE 

Averaging 0,814 5,294 63,532 7,970 
Weighted Averaging 0,832 5,091 60,898 7,803 
Stacking 0,799 4,871 68,809 8,295 
Blending 0,720 6,646 95,748 9,785 
XGBoost 0,795 5,070 70,163 8,376 

 

Полученные с помощью разработанной ансам-

блевой модели значения комплексной оценки ТС 

силовых трансформаторов, разбитых по 5 группам, 

приведены на рис. 4. 

Согласно рис. 4, в группе 1 относительная 

ошибка прогнозирования ТС трансформаторов ма-

ла и не превышает 1 %, результаты модели обла-

дают высокой точностью. В группах 2, 3 относи-

тельная ошибка прогнозирования ТС не превышает 

5 %, точность результатов модели остаётся высо-

кой, возрастает влияние режимных параметров 

трансформатора и ограниченность обучающего 

набора данных. В группе 4 относительная ошибка 

прогнозирования ТС достигает 9 %, что связано со 

значительным числом выбросов данных, которые, в 

частности, могут привести к недостоверной интер-

претации критериев табл. 1, точность результатов 

модели остаётся удовлетворительной. Наибольшая 

ошибка прогнозирования ТС наблюдается в груп-

пе 5, включающей трансформаторы в предаварий-

ном состоянии; точность результатов модели оста-

ётся удовлетворительной, коэффициент детерми-

нации R
2
=0,832 не ниже допустимого значения 0,8. 

В зависимости от величины полученной ком-

плексной оценки ТС силового трансформатора 

предлагаются следующие рекомендации по его 

техническому обслуживанию, представленные в 

табл. 7. 

Разработанная система принятия решений на 

базе ансамблевой модели оказывается более 

«устойчивой» к шумам и выбросам, чем любая из 

составляющих моделей ансамбля по отдельности, 

обеспечивает необходимые требованиям надёжно-

сти и точности прогнозирования, что позволяет 

рекомендовать её для применения в комплексах 

мониторинга и диагностирования технического 

состояния силовых трансформаторов. Структура 

разработанной ансамблевой модели приведена на 

рис. 5. 

 
Рис. 4.  График комплексной оценки K технического состояния силового трансформатора, где 1 – экспертное 

значение K, 2 – прогнозируемое значение K 
Fig. 4.  Graph of the comprehensive assessment K of the technical condition of the power transformer, where 1 – expert value of 

K, 2 – predicted value of K 
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Таблица 7.  Рекомендации по техническому обслуживанию силового трансформатора 

Table 7.  Recommendations for power transformer maintenance  

Значения комплексной оценки ТС 
трансформатора 

Values of the comprehensive assessment 
of the transformer technical condition 

ТС трансформатора 
Transformer condition 

Рекомендации 
Recommendations 

0–0,2 
Хорошее 

Good 
Дополнительные мероприятия не требуются 
No additional measures required 

0,2–0,4 
Среднее 
Medium 

Периодическое диагностирование ТС 
Periodic diagnostics of the transformer condition 

0,4–0,6 
Плохое 

Bad 

Целесообразно применение непрерывного мониторинга пара-
метров трансформатора и проведение текущего ремонта по его 
результатам 
Continuous monitoring of transformer parameters is advisable, fol-
lowed by corrective maintenance based on the results 

0,6–0,8 
Очень плохое 

Very bad 
Вывод трансформатора в ремонт 
Transformer decommissioning for repair 

0,8–1,0 
Критическое 

Critical 

Определение остаточного ресурса трансформатора с последу-
ющей его заменой 
Determination of the remaining lifespan of the transformer followed 
by replacement 

   

входные данные

записи данных хроматографического анализа трансформаторного масла
целевая переменная: индекс технического состояния силового трансформатора

требуемое значение коэффициента детерминации: R²   0,8

предобработка и статистический анализ

проверка и удаление дубликатов и пропусков

логарифмическая нормализация
стандартизация 

разделение на обучающую и тестовую выборку в соотношении 8:2

классическая модель ML 

регрессионная модель Extra Trees Regressor

коэффициент детерминации R² = 0,762

AutoML 

программный комплекс FEDOT
Resample   Random Forest Regression  

  Normalization   Fast ICA   Lasso 

коэффициент детерминации R²  = 0,771

ансамблевая модель

ансамблирование методом Weighted Averaging (взвешенное усреднение)

коэффициент детерминации R² = 0,832

итоговая оценка индекса технического состояния силового трансформатора
 

Рис. 5.  Структура ансамблевой модели комплексной 
оценки ТС трансформатора 

Fig. 5.  Structure of the ensemble model for the comprehen-
sive assessment of the transformer technical condition  

Дальнейшее повышение качества прогнозиро-

вания возможно за счет расширенной балансировки 

исходных данных, повышения разнообразия ис-

пользуемых алгоритмов и более детальной 

настройки гиперпараметров. Интеграция дополни-

тельных искусственных нейронных сетей или усо-

вершенствованных архитектур глубокого машин-

ного обучения в перспективе также позволит повы-

сить способность модели выявлять редкие, но кри-

тически важные состояния силовых трансформато-

ров, что требует дальнейших исследований. 
 
Заключение 
1. Обоснована необходимость учёта выбросов при 

анализе хроматографических данных трансфор-

маторного масла, поскольку экстремальные зна-

чения могут не только искажать параметры обу-

чаемых моделей, но и служить индикаторами по-

тенциальных аномалий в работе силового транс-

форматора. Использование метода межквартиль-

ного размаха позволило подтвердить пороговые 

значения диагностических параметров, устано-

вить границы нормальных и аномальных значе-

ний и провести сравнительный анализ влияния 

выбросов на качество прогнозных моделей. 

2. Модели оценки ТС силовых трансформаторов, 

разработанные на основе классических методов 

машинного обучения, автоматизированных ме-

тодов (AutoML) с применением специализиро-

ванной программной платформы FEDOT тре-

буют дальнейшего усовершенствования вслед-

ствие сложной нелинейной структуры входных 

данных, наличия коррелированных признаков и 

вариативности условий эксплуатации электро-

оборудования. 

3. Разработанная система поддержки принятия 

решений на базе ансамблевой модели обеспечи-

вает коэффициент детерминации R
2
=0,832, пре-

вышающий целевое значение, что свидетель-

ствует о достаточной достоверности получае-

мой комплексной оценки ТС силового транс-

форматора и допустимости практического при-

менения. Внедрение разработанной системы 

позволяет использовать методы искусственного 

интеллекта в системах мониторинга и диагно-

стирования силовых трансформаторов, что поз-

воляет объективизировать результаты по оценке 

их остаточного ресурса и обоснованно перейти 

к риск-ориентированному обслуживанию, что в 

свою очередь сокращает эксплуатационные за-

траты и минимизирует риск возникновения от-

каза электрооборудования.  
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