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ANNOTATSIYA

Magqolada elektr uzatish liniyalarida xavfli holatlarning o°zini
aniqlashdan ko‘ra, wularni yuz berishidan oldin prognozlashga
yo‘naltirilgan vaqt gatori modeli taklif etiladi. 5 dagiqgalik diskretlash bilan
30 kunlik 8640 ta kuzatuvdan iborat fizik jihatdan asoslangan sintetik
telemetriya to‘plami shakllantirildi. Kuchlanish, tok, harorat, chastota,
guvvat koeffitsiyenti va aktiv quvvatning kechikishlari, sirpanma
o‘rtachalari, dispersiyalari va trend ko‘rsatkichlari hisoblandi. Logistik
regressiya, Random Forest va Gradient Boosting tagqoslandi. 30 dagiqgalik
oldindan ogohlantirish uchun 0,4 LR + 0,6 RF gibrid modeli 0,8895 F1 va
0,9888 ROC-AUC berdi. Test davridagi 21 ta hodisaning barchasi 15-25
dagiga oldin signal bilan gamrab olindi.

Kalit so‘zlar:
elektr uzatish liniyasi,

vaqt gatori, xavfni
prognozlash, Random
Forest, logistik
regressiya, Gradient
Boosting, = SCADA,
oldindan

ogohlantirish,
mashinaviy o‘qitish.

AJITOPUTM MAIIMHHOIO O0Yy4YeHHUS 1A
IPOrHO3MPOBAHHUS OMMACHOCTEH B JIMHUSAX
JIeKTpoInepeaay Ha OCHOBE BPEMEHHOI'0 Psi/ia

AHHOTALUSA

B craree mpemmaraeTcs  MOJENb  BPEMEHHOTO  pAfa,
OpPUEHTHPOBAaHHAsI Ha MPOTHO3UPOBAHUE OMACHBIX COCTOSIHMM B JMHUAX
AIIEKTPONEpEaayy 10 BOSHUKHOBEHHUS COOBITHS, @ HE Ha €ro MOCIeIyroIee
oOHapysxenue. ChopmupoBaH Gpusnuecku 000CHOBaHHbIM CHHTETHUECKUI
Habop TeneMeTpUYeCKUX MaHHBIX u3 8640 HaOmronenuit 3a 30 nHe c
JUCKpeTu3aluen 5 MuHyT. Paccuntansl 3a7iepKKH, CKOJIb3SIIIUE CPEIHUE,
JMCTIEPCUU U TPEHJIOBBIE TTOKA3aTeNIM HAMpPSHKEHUs, TOKa, TeMIIepaTyphl,
4acTOThbI, KOAPPHUIMEHTAa MOIHOCTH M aKTUBHOM MOIIHOCTH. CpaBHEHbI
noructuueckas perpeccusi, Random Forest u Gradient Boosting. [{nst 30-
MHUHYTHOT'O paHHEro mpenaymnpexaeHus rudpuanas moaens 0,4 LR + 0,6
RF momyunna F1=0,8895 u ROC-AUC=0,9888. Bce 21 cobObiTue
TECTOBOTO MepHoia ObUIN 0XBaYEHbI CUTHAIOM 32 15—25 MUHYT 10 Hayana
CMOJICTTUPOBAHHON HEUCIPAaBHOCTH.

KaroueBble cioBa:
JIMHUA
3JIeKTponepe1ayH,
BPEMEHHOM pan,
MPOTHO3UPOBAHUE
pucka, Random
Forest,
JIOTUCTUYECKas
perpeccusi, Gradient
Boosting, SCADA,
paHHee
HpeayHpPEXICHUE,
MAIIMHHOE
oOyueHue.

Machine learning algorithm for time-series-based
forecasting of hazards in electric transmission

lines
ABSTRACT Key words:
The paper proposes a time-series-based machine-learning method | transmission line,
for forecasting hazardous conditions in electric transmission lines before | time  series,  risk
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the actual fault occurs. A physically motivated synthetic telemetry dataset | forecasting, Random

of 8,640 observations sampled every five minutes over 30 days was | Forest, Logistic
generated. Voltage, current, temperature, frequency, power factor and | Regression, Gradient
active-power lag, rolling-statistics and trend features were extracted. | Boosting, early

Logistic Regression, Random Forest and Gradient Boosting were | warning, SCADA,
compared. For a 30-minute early-warning task, the proposed 0.4 Logistic | machine  learning,
Regression + 0.6 Random Forest ensemble achieved F1=0.8895 and ROC- | fault prediction.
AUC=0.9888. All 21 test-period events were preceded by an alarm 15-25
minutes before the simulated fault onset.

KIRISH

Elektr uzatish liniyalari elektr energetika tizimining ishlab chiqarish va iste’molchi o‘rtasidagi
asosiy bog‘lovchi bo‘g‘inlaridan biridir. Liniyadagi qgisqa tutashuv, kuchlanishning pasayishi,
ortiqgcha tok, qizish yoki boshga anomal jarayonlar elektr ta’minotining uzilishi va tizim
bargarorligining yomonlashishiga olib kelishi mumkin. Shu sababli monitoring tizimining vazifasi
fagat sodir bo‘lgan avariyani qayd etish bilan cheklanmasligi, balki xavfning shakllanishini
oldindan ko‘rsatishi kerak.

Zamonaviy tadqiqotlarda vaqt bo‘yicha ketma-ket o‘lchovlardan foydalanish muhim
yo‘nalishga aylangan. Transmission-line ma’lumotlarini ketma-ketlik sifatida ishlatgan LSTM
yondashuvlari fault detection va classification vazifalarida vaqt bog‘lanishlarini modellashtiradi
[1,2]. 2025-yilgi tadgiqotlarda TCN, BiLSTM va GRU kabi vaqgt gatori modellarining transmission-
line fault classification uchun qo‘llanishi ham ko‘rsatilgan [3]. Bu ishlar “hodisa sodir bo‘lgandan
keyin aniqlash” masalasini kuchli yechsa-da, operator uchun amaliy qiymatga ega bo‘lgan savol —
“hodisa boshlanishidan necha daqgiga oldin xavf oshayotganini bilish” — alohida prognozlash
vazifasini talab giladi.

Mazkur maqolada ana shu farq asosiy metodologik nuqta sifatida olinadi. Magsad — elektr
uzatish liniyasining telemetrik vaqt gatoridan foydalangan holda keyingi 30 dagigada xavfli holat
yuz berish ehtimolini hisoblaydigan algoritmni ishlab chigish va uning samaradorligini statistik
mezonlar orqali baholash.

Tadqiqotning ilmiy yangiligi

* hodisaning joriy holatini emas, keyingi 30 daqiqadagi xavfini bashorat qgiluvchi nishon
o‘zgaruvchi shakllantirildi;

* telemetrik signalning qiymati bilan birga lag, sirpanma o‘rtacha, standart og‘ish va trend
kabi vaqt gatori belgilarining yagona vektori ishlab chiqildi;

« fizik quvvat tenglamasi asosidagi P_res qoldiq belgisi vaqt qatori xususiyatlariga qo‘shildi;

« Logistic Regression va Random Forest ehtimollarini 0,4/0,6 nisbatda birlashtiruvchi gibrid
garor mexanizmi taklif gilindi;

* modelning fagat F1 yoki Accuracy emas, balki oldindan ogohlantirish vaqti bilan ham
baholanishi belgilandi.

Tadgiqot natijalari sintetik, fizik jihatdan asoslangan tajriba ma’lumotlariga tegishli. Shuning
uchun ular real elektr tarmog‘ining ekspluatatsion samaradorligi sifatida talqin qilinmaydi; real
SCADA/PMU ma’lumotlarida qo‘shimcha validatsiya talab etiladi.

MAVZUGA OID ADABIYOTLARNING TAHLILI

Transmission-line fault analysis bo‘yicha ilmiy adabiyotlarda uchta asosiy yo‘nalish
ko‘rinadi: signalni bevosita klassifikatsiya qilish, chuqur ketma-ketlik modellaridan foydalanish va
gibrid/ansambl algoritmlar. Rafique, Fu va Mai LSTM asosidagi end-to-end yondashuvda elektr
uzatish tarmog‘ining operatsion ma’lumotlarini qo‘lda feature extraction gilmasdan ketma-ketlik
sifatida gayta ishlash mumkinligini ko‘rsatgan [2]. Belagoune va hammualliflar esa PMU
o‘Ichovlaridagi kuchlanish va tok ketma-ketliklarini LSTM orqali fault region, fault type va fault
location masalalarida qo‘llagan [1].
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Random Forest ham elektr energetika obyektlarida ishonchli klassifikator sifatida keng
qo‘llanadi. 2020-yilgi tadgiqotda RF gibrid sxema tarkibida transmission-line fault detection va
classification uchun ishlatilgan [4]. HVDC liniyalari uchun RF asosidagi intelligent fault
identification yondashuvida ko‘p masshtabli signal belgilaridan foydalanilgan [5]. 2026-yilgi
tadgigotlarda ham RF va ensemble usullarining elektr fault diagnosis vazifalaridagi samaradorligi
ko‘rib chiqilgan [6]. Random Forest algoritmining klassifikatsiya vazifalaridagi ansambl tabiati
Breiman tomonidan batafsil asoslangan [7]. Transmission-line fault detection va classification
bo‘yicha keyingi tadqiqotlarda ham Random Forest yondashuvlari qo‘llangan [8,9].

Biroq mavjud ishlarning katta qismida maqgsad faultning o°zini aniqlash yoki klassifikatsiya
qilishdir. Ushbu maqolada esa label joriy o‘lchovdagi threshold orqali emas, mustaqil ravishda
modellashtirilgan latent hodisa va uning oldingi vaqt oralig‘i asosida shakllantirildi. Bu yondashuv
data leakage xavfini kamaytiradi va “oldindan prognozlash” bilan “hodisani aniqlash”ni ajratadi.

Adabiyotlar asosida tadqiqot bo‘shlig‘i
1-jadval. Mavjud yondashuvlar va mazkur tadqigotdagi yechimning tagqoslanishi.

Yo¢‘nalish Kuchli tomoni Cheklovi Mazkur '.Shdag'
yechim
LSTM/DRNN Ketma—t<etl{kdag| uzoq Hlsob_lash resursi va Lag/rolling belgilar
bog‘lanishlarni izohlash
[1,2] . . g . +RF
o‘rganadi murakkabligi yugori
. C Ko‘pincha - .
RF va gibrid \_(uqorl ancqu|I‘<, hodisadan keyingi Keyingi 30 min
usullar [4-6,8,9] nonlinear bog‘lanishlar q . target
etection
Signal . Shovginga chidamli Ko‘p hollarda fault Trend va o‘zgarish
transformatsiyasi £ : . -
5] eature extraction allagachon mavjud tezligi
Oddiy threshold Oldindan xavfni Ehtimollik
—_ Sodda va tez . . S
monitoring ifodalamaydi asosidagi risk

Manba: muallif tomonidan ilmiy adabiyotlar asosida tuzilgan.

Shunday qilib, taklif etilayotgan yondashuv avvalgi maqoladagi “hozir nosozlik bormi?”
masalasini takrorlamaydi. U “nosozlik hali boshlanmagan bo‘lsa-da, uning ehtimoli oshyaptimi?”
degan savolga javob beradi.

3. TADQIQOT METODOLOGIYASI (RESEARCH METHODOLOGY)

3.1. Vaqt gatori va ma’lumotlarni shakllantirish

Tajriba uchun 30 kunlik, 5 daqgigalik diskretlashga ega 8640 ta kuzatuvdan iborat vaqt gatori
yaratildi. Har bir yozuvda vaqt tamg‘asi, yuklama koeffitsiyenti, atrof-muhit harorati, shamol
tezligi, liniya kuchlanishi V, tok I, o‘tkazgich harorati T, chastota f, quvvat koeffitsiyenti cose va
aktiv quvvat P saglandi. Bu ma’lumotlar real operator telemetriyasi emas, balki fizik bog‘lanishlarni
saglashga harakat gilingan eksperimental simulyatsiyadir.

Yuklama sutkalik sinusoidal komponent va kichik tasodifiy shovqgin bilan modellashtirildi.
Harorat yuklama va shamolga bog‘landi. Kuchlanish yuklama ortishi bilan biroz kamayadigan, tok
esa yuklamaga mutanosib bo‘ladigan qilib olindi. Aktiv quvvat uch fazali tizimning
soddalashtirilgan tenglamasi orgali hisoblandi.

P(t) = V3 - U(t) - I(t) - cosp(t) /1000

70 ta hodisa oynasi vaqt o‘qiga oldindan tanlangan latent jarayon sifatida kiritildi. Har bir
hodisadan 30 dagiga oldin signalning asta-sekin o°zgarishi modellashtirildi: kuchlanish pasaydi, tok
va harorat o‘sdi, chastota hamda quvvat koeffitsiyenti siljidi. Hodisa boshlanganida o‘zgarishlar
kuchaydi. Muhim jihati shundaki, target o‘zgaruvchi biror kuzatilgan signal thresholdidan hosil
gilinmadi.

3.2. Prognoz nishoni

Har bir t vagti uchun y(t)=1, agar t dan keyingi 30 dagigada kamida bitta fault kuzatilsa, aks
holda y(t)=0 deb belgilandi. 5 dagiqgalik diskretlashda 30 dagiga oltita keyingi nugtaga teng.
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y(t) = 1,agar max{F(t+1),...,F(t+6)} = 1; aks holday(t) = 0
3.3. Vaqgt bo‘yicha ajratish
Ma’lumotlar tasodifiy aralashtirilmasdan xronologik tarzda 70/30 nisbatda ajratildi. Natijada
6043 ta yozuv o‘qitish, 2591 ta yozuv test qismiga tushdi. Bunday ajratish kelajakdagi
kuzatuvlarning o‘tmishga “qaytib kirishi”ni cheklaydi va vaqt gatoridagi data leakage xavfini
kamaytiradi.
2-jadval. Tajriba ma’lumotlar to‘plamining asosiy statistik ko‘rsatkichlari.

Ko‘rsatkich Qiymat
Kuzatuvlar soni 8640
Davomiylik 30 kun
Diskretlash 5 dagiga
Hodisa oynalari 70
Training gismi 6043
Test gismi 2591
Test davridagi hodisalar 21
Prognoz gorizonti 30 dagiga
Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan sintetik tajriba ma’lumotlari
asosida.

3.4. MATEMATIK MODEL VA BELGILARNI HISOBLASH

Vaqt gatori asosida prognozlashning asosiy g‘oyasi bitta o‘lchov giymatini emas, uning
oldingi qiymatlari va o‘zgarish yo‘nalishini birgalikda tahlil gilishdan iborat. Shu sababli har bir
asosiy signal uchun uch turdagi vaqt belgisi hisoblandi: lag giymatlar, sirpanma statistikalar va
trend.

1) Kechikkan giymatlar

xlag,k(t) = X(t — k), k € {1, 3, 6}
5 dagiqalik diskretlashda k=1, 3 va 6 mos ravishda 5, 15 va 30 dagiqalik tarixni bildiradi.
2) Sirpanma o‘rtacha va standart og‘ish

1 5 )
Ue(t) = gEi=0x(t )

1
o8 (t) = \/g 5o (<t = ) = ps(®))’

3) 30 dagiqgalik trend
x(t) — x(t — 6)
Se(t) = 6
S 6 musbat bo‘lsa, signalning oxirgi 30 dagigada o‘sish tendensiyasi mavjud; manfiy
qiymat esa pasayishni ko‘rsatadi. Aynigsa kuchlanishning manfiy trendi, haroratning musbat
trendi va tokning musbat trendi oldindan xavfni ifodalovchi belgilar sifatida garaldi.
4) Fizik goldiq
O‘lchangan aktiv quvvatning fizik hisoblangan qiymatdan farqi qo‘shimcha diagnostik belgi
sifatida olindi.

Proger(t) = V3 - U(t) - I(t) - cosp(t) / 1000
Pres(t) = P(t) — Pmoger(t)

Bu qoldigning afzalligi shundaki, model faqat bitta thresholdga bog‘lanmaydi. P, U, I va cose
o‘rtasidagi fizik munosabat buzilganda P_res kattalashadi.

5) Xavf ehtimolini birlashtirish

Prybria(t) = 0.4 - pr(t) + 0.6 - pre(t)

Yakuniy garor p hybrid>0.50 bo‘lganda “keyingi 30 daqgiqada xavf” deb belgilandi.
Signalning tasodifiy bir marta ko‘tarilishidan keladigan yolg‘on ogohlantirishlarni kamaytirish
uchun ketma-ket ikki kuzatuvda threshold bajarilishi operator signali sifatida gabul gilindi.
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Namunaviy hisob

1000-kuzatuv atrofidagi tanlangan yozuvda U=220.04 V, [=154.90 A va cosp=0.9364 bo‘ldi.
Hisoblashda Pmodel = V3 x 220.04 x 154.90 x 0.9364 / 1000 = 55.28 kW. Shu giymat o‘lchangan
P bilan taggoslanib Pres hisoblanadi.

3.5. TAKLIF ETILAYOTGAN ALGORITM VA APPARAT-DASTURIY
ARXITEKTURA

Taklif etilayotgan algoritm besh bosgichdan iborat: 1) telemetriya ogimini gabul gilish; 2)
tozalash va vaqt bo‘yicha sinxronlash; 3) lag/rolling/trend belgilarini hisoblash; 4) LR va RF
ehtimollarini hisoblash; 5) 30 dagiqgalik xavf signalini operatorga chigarish. Ushbu tuzilma Python
muhitida prototip sifatida amalga oshirilishi, kelgusida SCADA serveri yoki edge-computing
qurilmasiga ko‘chirilishi mumkin.

SCADA/PMU Tozalash va Lag + rolling LR + RF 30 dagiqalik
: . -> . -> . -> -> . s
telemetriyasi sinxronlash belgilar ensemble xavf ehtimoli

1-rasm. Taklif etilayotgan apparat-dasturiy prognozlash jarayoni.
Manba: muallif tomonidan ishlab chigilgan apparat-dasturiy arxitektura sxemasi.
Algoritmning pseudokodi
. Telemetriya ogimidan U, I, T, f, cos@ va P ni o‘qish.
. Har bir signal uchun 5, 15 va 30 dagiqalik laglarni hisoblash.
. Oxirgi 30 daqiqalik oyna uchun o‘rtacha, standart og‘ish va trendni aniqlash.
. Pmodel va Pres ni fizik tenglama asosida hisoblash.
. Tayyor feature vektorini LR va RF modellariga uzatish.
. phybrid(t) = 0.4 - pLR(t) + 0.6 - pRF(t) ni hisoblash.
. Agar phybrid(t) > 0.50 ketma-ket ikki marta bajarilsa, oldindan ogohlantirish chigarish.
. Signalni vaqt tamg‘asi va ehtimollik bilan jurnalga yozish.
Model parametrlarining tanlanishi
3-jadval. Mashinaviy o‘qitish modellarining asosiy parametrlari.
Model Asosiy parametrlar Vazifasi
standardizatsiya;
class_weight=balanced

O NOO OIS WN PR

Logistic Regression Bazaviy ehtimollik modeli

160 daraxt; max_depth=10; Nonlinear vaqt belgilarini
Random Forest . o . .
min_leaf=3; balanced o‘rganish
Gradient Boosting 120 eSt'rl?ité)SGdEpthzz; Taqgqoslash bazasi
Gibrid 0.4LR+ O'g 5ROF; threshold Yakuniy xavf ehtimoli

Manba: muallif tomonidan tajriba konfiguratsiyasi asosida tuzilgan.

Random Forest uchun 160 ta daraxt tanlanishi modelning bargarorligini oshirish va kichik
o‘zgarishlarga sezgirlikni kamaytirish maqsadida belgilandi. 10 maksimal chuqurlik va 3 minimal
barg hajmi haddan tashqgari moslashuvni cheklashga xizmat giladi.

3.6. TAJRIBA DIZAYNI VA MA’LUMOTLARNING STATISTIK TAVSIFI

Eksperimentning muhim sharti - hodisa labelini bevosita input thresholdlaridan hosil
gilmaslik. Shu sababli fault hodisalari vaqt o‘qida latent hodisa oynalari sifatida alohida
shakllantirildi. Hodisadan oldingi olti 5 daqiqalik nuqtada fizik signallarning yo‘nalishli siljishi
berildi. Natijada model xavfni aynan ‘“hodisa allagachon mavjud”ligi sababli emas, balki undan
oldingi dinamik o‘zgarishlarni o‘rganish orqali prognozlaydi.

4-jadval. Tajribada foydalanilgan telemetrik signallarning bazaviy diapazonlari.
Bazaviy diapazon
(taxminiy)

Signal Modeldagi rol
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Hodisadan oldingi o‘zgarishlar
Hodisa oynasiga kirishdan oldingi 30 daqgiqada kuchlanish o‘rtacha 5,5 V ga pasayish
komponentiga, tok 18 A gacha o‘sish komponentiga, harorat 8 °C gacha ko‘tarilish komponentiga
ega bo‘ldi. Chastota 0,08 Hz gacha, quvvat koeffitsiyenti esa 0,025 gacha siljidi. Hodisaning o°zida
o‘zgarishlar kuchaytirildi. Bu parametrlar real avariya normasi emas, tajriba uchun tanlangan signal
amplitudalaridir.

HAYYHO-TEXHUYECKHA )KYPHAJI MAIIMHOCTPOEHUE ISSN 2181-1539
r M
‘-_:’ R, ~718.229 Kuchlanish bargarorligi va
/2, trend
= I, A ~80-195 Yuklama va o‘sish tezligi
— T, °C ~20-40 Issiglik holati
— f, Hz ~49.85-50.05 Tarmog chastotasi
= COSQ ~0.90-0.96 Quvvat sifati
— P, KW ~25-70 Fizik quvvat muvozanati
i”._‘] Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan sintetik telemetriya modeli asosida.

_:’\ J

]

]

Hisoblashning statistik ketma-ketligi

* 8640 yozuv ichidan dastlabki rolling oynalar olib tashlanib, 2591 ta test yozuvi qoldirildi;

« trainingda 435 ta, testda 183 ta “keyingi 30 daqiqada xavf” yozuvi mavjud bo‘ldi;

* testdagi 21 ta hodisaning har biri uchun birinchi tasdiglangan alarm va haqiqiy hodisa vaqti
orasidagi farq hisoblandi;

* Precision, Recall, F1 va ROC-AUC bilan birga o‘rtacha ogohlantirish vaqti asosiy amaliy
mezon sifatida olindi.

Ushbu metodologiya vaqt qatori uchun muhim bo‘lgan xronologik test tamoyiliga amal giladi.
Kelajakdagi real tizimda ham modelni qayta o‘qitish vaqt bo‘yicha bloklarga bo‘lingan holda tashkil

— etilishi magsadga muvofig.

~ 4. TAHLIL VA NATIJALAR (ANALYSIS AND RESULTS)

) 4.1. Algoritmlarni taggoslash

= 5-jadval. Modellarning prognozlash samaradorligi ko‘rsatkichlari.

o Model Accuracy Precision Recall F1l ROC-AUC
S R'-Og'St.'C 0.9734 0.7500 0.9344 0.8321 0.9898
o egression

= Random 0.9792 0.8909 0.8033 0.8448 0.9804
/, Fore:st

— Gradient 0.9772 0.8735 0.7923 0.8309 0.9803
a Boosting

@ Gibrid 0.9846 0.8994 0.8798 0.8895 0.9888
= LR+RF ' ' ' ' '

Manba: muallif tomonidan Python muhitida o ‘tkazilgan eksperiment natijalari asosida.

Natijalar gibrid modelning Precision=0,8994 va Recall=0,8798 giymatlari orasida muvozanat
yaratganini ko‘rsatadi. F1=0,8895 bo‘lib, uchta alohida model ichida eng yuqori qiymatga ega.
ROC-AUC=0,9888 modelning normal va xavfli holatlarni ajratish qobiliyati yuqori ekanini
ko‘rsatadi. ROC-AUC mezoni klassifikatsiya modelining ajratish qobiliyatini baholashda keng
qo‘llanadi [10].
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2-rasm. Algoritmlarning prognozlash samaradorligini tagqoslash.
Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan eksperimental simulyatsiya natijalari.

4.2. Confusion matrix tahlili

2000
Normal - 2390
1500
1000
Jodisa oldidan xavf
500

Normal Hodisa oldidan xavf
Prognoz

3-rasm. Gibrid modelning confusion matrix natijasi.
Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan eksperimental simulyatsiya natijalari.

Test to‘plamida 2390 ta normal holat to‘g‘ri normal deb, 161 ta xavfli holat to‘g‘ri xavf deb
prognoz qilingan. 18 ta normal kuzatuv yolg‘on alarm, 22 ta xavfli kuzatuv esa o‘tkazib yuborilgan.
Shu asosda Accuracy=0.9846, Precision=0.8994, Recall=0.8798 va F1=0.8895.

Elektr energetika uchun Recallning ma’nosi alohida muhim: xavfli hodisani o‘tkazib
yuborishning narxi yolg‘on ogohlantirishdan yuqori bo‘lishi mumkin. Shu sababli amaliy tizimda
thresholdni 0,50 dan yugori yoki pastga sozlash operatorning xavf siyosatiga bog‘liq bo‘lishi kerak.
Klassifikatsiya ko‘rsatkichlarini birgalikda talqin qilish zarurligi F1 va boshqa metrikalarni
muhokama giluvchi ishlarda ham qayd etilgan [11].

4.3. VAQT QATORI VA OLDINDAN OGOHLANTIRISH NATIJALARI

D —

§
A
—
=

—

D TEC

200 4

=
@
k=3

—— Kuchlanish V, ¥

—— HaroratT, °C

—— Prognoz xavfi (masshtablangan)
=== Nosozlik boshlanishi

=
Q
S

O’Ichov giymati

504

Vagt

4-rasm. Nosozlikdan oldingi vaqt gatori va 30 daqgiqalik xavf prognozi.
e
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Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan eksperimental simulyatsiya natijalari.
4-rasmda hodisaga yaqin vaqt oralig‘ida kuchlanishning pasayishi va haroratning o*sishi bilan
birga xavf ehtimolining ortishi kuzatiladi. Muhim jihati — modelning yuqori ehtimollik signali
faultning o‘zi boshlanganidan oldin paydo bo‘ladi. Bu holat detection emas, prediction vazifasi
bajarilganini ko‘rsatadi. N
101 T — P(havt, t+30 min)

==~ Qaror chegarasi = 0.50
-+« Hagigiy hodisa

0.8 1

0.2 1

0.0 1

5-rasm. 30 daqiqalik oldindan ogohlantirish ehtimolining o‘zgarishi.
Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan eksperimental simulyatsiya natijalari.

Test davridagi 21 ta hodisa bo‘yicha ketma-ket ikki kuzatuv bilan tasdiglangan birinchi
alarmning o‘rtacha oldindan ogohlantirish vaqti 19.76 daqiqa, medianasi 20 daqiqa bo‘ldi. Minimal
giymat 15 daqiga, maksimal giymat 25 daqgigani tashkil etdi.

6-jadval. 30 dagigalik oldindan ogohlantirish natijalari.

Mezon Natija
Testdagi hodisalar 21
Signal bilan gamrab olingan hodisalar 21/21
Qamrov 100% (simulyatsiya testida)
O‘rtacha lead time 19.76 min
Median lead time 20 min
Minimal lead time 15 min
Maksimal lead time 25 min
Ketma-ket tasdiq 2 ta 5-minutlik nugta

Manba: muallif tomonidan Python muhitida o ‘tkazilgan simulyatsiya natijalari asosida.
Ushbu 100% gamrov fagat yaratilgan sintetik test stsenariysiga tegishli. Uni real elektr uzatish
liniyalarida 100% fault prediction kafolati sifatida talgin gilish mumkin emas.
4.4. BELGILARNING AHAMIYATI VA MODELNI IZOH-LASH

V_slope6

v
temp_growth
voltage_dev
T_slope6
freq_slope6
T_stdé
V_lagl

freq

V_std6

I T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
Muhimlik

6-rasm. Random Forest modelida asosiy vagt gatori belgilarining ahamiyati.
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Manba: muallif tomonidan Python muhitida yaratilgan eksperimental simulyatsiya
natijalari.

Random Forest feature importance natijasida V_slope6 eng katta ulushni (0,1404), joriy
kuchlanish V 0,1205, temp_growth 0,0951, voltage_dev 0,0928 va T_slope6 0,0846 giymatlarni
egalladi. Bu natija xavfning oddiy absolyut giymatdan ko‘ra, signalning vaqt bo‘yicha qaysi
yo‘nalishda va qanchalik tez o‘zgarayotganiga bog‘ligligini ko‘rsatadi.

7-jadval. Random Forest modelida asosiy vaqgt qatori belgilarining ahamiyati.

Belgi Muhimlik Talgin
Vslopes 0.1404 30 daqgigadagi kuchlanish trendi
\Y 0.1205 Joriy kuchlanish holati
tempgrowth 0.0951 15 daqiqadagi harorat osishi
voltagedey 0.0928 Nominal kuchlanishdan og‘ish
Tslopes 0.0846 30 dagigadagi harorat trendi
fregsiopes 0.0599 Chastota trendi
Tstde 0.0587 Harorat tebranishi
Vlag1 0.0480 5 dagiqalik tarixiy giymat
freq 0.0479 Joriy chastota
Vstde 0.0476 Kuchlanish tebranishi

Manba: muallif tomonidan Random Forest modeli asosida hisoblangan.

Bu natija tadqiqotning asosiy g‘oyasini qo‘llab-quvvatlaydi: oldindan prognozlash uchun
“signal qanchaga teng?” savolidan tashqari “signal oxirgi 30 daqiqada qanday o‘zgaryapti?” savoli
ham muhim. Shu sababli vaqt qatori belgilarini oddiy threshold monitoringdan ustun qo‘yish
mumkin.

Amaliy ishlash mexanizmi

Operator panelida har bir liniya uchun pnybria ehtimoli, so‘nggi 30 daqiqadagi V va T trendi,
P res va oxirgi alarm vaqti ko‘rsatilishi mumkin. Ehtimollik 0,50 dan oshib, ikki ketma-ket
o‘lchovda saqglansa, tizim “oldindan xavf” holatiga o‘tadi.

4.5. MUHOKAMA

Natijalar vaqgt gatori belgilaridan foydalanishning amaliy afzalligini ko‘rsatadi. LSTM kabi
chuqur ketma-ketlik modellari temporal bog‘lanishlarni to‘g‘ridan-to‘g‘ri o‘rganishi mumkin [1,2],
birog kichik prototipni ishlab chigishda lag, rolling va trend belgilarini Random Forest bilan
birlashtirish hisoblash jihatidan soddarog va izohlash osonroqdir. Shu nugtai nazardan macoladagi
model SCADA/edge monitoring uchun boshlang‘ich algoritmik gatlam sifatida qaralishi mumkin.

Modelning yana bir afzalligi - targetning input thresholdidan bevosita hosil gilinmaganidir.
Agar “fault” aynan V<220 yoki T>35 shartidan hosil qilinsa, model shu qoidani yodlab olib, yuqori
F1 ko‘rsatishi mumkin. Bunday vaziyat haqiqiy prognozlash emas. Mazkur ishda esa hodisa vaqt
o‘qida mustaqil latent stsenariy sifatida kiritilib, undan oldingi signal dinamikasi modelga o‘rganish
uchun berildi.

Cheklovlar

* ma’lumotlar sintetik bo‘lib, real SCADA/PMU telemetriyasini to‘liq almashtirmaydi;

* hodisalar soni va amplitudalari tajriba stsenariysiga bog‘liq;

» model bir liniya va yagona 30 dagiqalik prognoz gorizontida tekshirildi;

* real tizimda sensor shovqini, ma’lumot uzilishi, kommunikatsiya kechikishi va mavsumiy
rejimlar qo‘shimcha muammo tug‘dirishi mumkin;

* LSTM/TCN/GRU kabi chuqur vaqt qatori modellarini shu datasetda to‘liq benchmark gilish
kelgusi ish sifatida goldirildi.

Amaliy joriy etish bo‘yicha tavsiyalar

* SCADA yoki PMU oqimlarini yagona vaqt tamg‘asi bo‘yicha sinxronlashtirish;

» modelga faqat joriy qiymat emas, kamida 15-30 dagiqalik tarixni kiritish;

« thresholdni o‘qitish davrida emas, alohida validatsiya qismida tanlash;

« alarmni bitta nuqta emas, ketma-ket ikki yoki uchta kuzatuv bilan tasdiglash;
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* modelni real hodisalar to‘plami yig‘ilgach gayta kalibrlash va drift monitoringini tashkil
qilish.

NIST Al Risk Management Framework Al tizimlarida risklarni boshgarishni govern, map,
measure va manage funksiyalari orgali uzluksiz tashkil etishni tavsiya giladi [12]. Elektr energetika
kabi kritik infratuzilmada prognoz modelining ishlash ko‘rsatkichlarini muntazam o‘lchash va
nazorat qgilish shu sababli alohida ahamiyatga ega.

XULOSA VA TAKLIFLAR

Tadqiqotda elektr uzatish liniyalaridagi xavfli holatlarni yuz berganidan keyin aniglash emas,
balki keyingi 30 daqgiga ichida yuz berishi mumkin bo‘lgan hodisani oldindan prognozlash masalasi
ko‘rib chiqildi. 5 daqiqalik diskretlash bilan 30 kunlik 8640 ta fizik jihatdan asoslangan sintetik
telemetriya yozuvi shakllantirildi. Vaqt gatorining lag, rolling-statistika va trend belgilariga fizik
quvvat qoldig‘i qo‘shildi.

Tajriba natijasida Logistic Regression, Random Forest va Gradient Boosting modellari
tagqoslandi. Eng bargaror yakuniy natija 0,4 Logistic Regression va 0,6 Random Forest
ehtimollarini  birlashtirgan gibrid modelda olindi: Accuracy=0,9846, Precision=0,8994,
Recall=0,8798, F1=0,8895 va ROC-AUC=0,9888. Test davridagi 21 ta simulyatsion hodisaning
barchasida kamida 15 daqiqalik oldindan signal qayd etildi; o‘rtacha lead time 19,76 daqiqa bo‘ldi.

IImiy jihatdan asosiy natija — vaqt gatorining trend va kechikkan giymatlari xavfni joriy
thresholdga qaraganda boyroq ifodalashi mumkinligi ko‘rsatildi. Amaliy jihatdan esa taklif etilgan
algoritm operatorga hodisa boshlanishidan oldin texnik tekshiruv, yuklamani gayta tagsimlash yoki
boshqa himoya choralarini ko‘rish uchun vaqt beruvchi dasturiy modulga aylantirilishi mumkin.

Takliflar

* real SCADA/PMU ma’lumotlarida kamida bir necha oy davomida validatsiya o‘tkazish;

* 30, 60 va 120 daqiqalik prognoz gorizontlarini alohida sinash;

« real fault turlari bo‘yicha multi-class risk modelini ishlab chiqish;

* RF bilan bir qatorda LSTM, GRU yoki TCN modelini qo‘shib, chuqur vaqt qatori
benchmarkini bajarish;

» modelning qarorlarini SHAP yoki permutation importance orqali operatorga izohlash;

« algoritmni Python prototipidan SCADA/edge qurilmasidagi apparat-dasturiy majmuaga
bosgichma-bosqich ko‘chirish;

* real telemetriya to‘plangach, false alarm/hour, missed-event rate va calibration kabi
ekspluatatsion ko‘rsatkichlarni ham joriy qilish.

ISO 50001 energiya boshgaruv tizimida energiya ma’lumotlaridan foydalanib o‘lchash,
natijalarni ko‘rib chiqish va uzluksiz takomillashtirish tamoyillarini belgilaydi [13]. Mazkur
tadqiqotdagi monitoring va prognozlash moduli bunday ma’lumotga asoslangan boshqaruv
siklining texnik analitik qismi sifatida ko‘rilishi mumkin.

Kelgusidagi ishning eng muhim yo‘nalishi — sintetik tajribani real elektr uzatish
liniyalarining SCADA/PMU ma’lumotlari bilan tekshirish, modelni kalibrlash va avariya oldi
signallarining haqigiy lead time tagsimotini aniglashdir.
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