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ДМИТРО ШАРАНОВ, ОЛЕКСАНДР ТРУБАЄВ 

ML-РЕГРЕСІЯ В ПРОГНОЗУВАННІ НАДІЙНОСТІ ГІДРОТУРБІННОГО ОБЛАДНАННЯ ГЕС 

У статті досліджено можливості застосування регресійних моделей машинного навчання для оцінювання надійності та прогнозування 
залишкового ресурсу гідротурбінного обладнання гідроелектростанцій за умов нестаціонарних режимів роботи, стохастичного характеру 
деградаційних процесів і обмеженої інформації про відмови. Актуальність роботи зумовлена зростанням експлуатаційних навантажень на 
гідроагрегати, підвищеними вимогами до безперервності енергопостачання та необхідністю переходу від реактивного обслуговування до 
прогнозно-орієнтованих стратегій управління технічним станом. Метою статті є узагальнення та критичне переосмислення підходів до 
використання ML-регресії як інструмента кількісного прогнозування деградації, ризику відмов і залишкового ресурсу гідротурбін з 
урахуванням реальних умов експлуатації ГЕС. Методологічну основу дослідження становить поєднання аналітичного огляду сучасних 
наукових праць, порівняльного аналізу регресійних ML-моделей і систематизації результатів їх застосування до SCADA-, вібраційних і 
режимних експлуатаційних даних (отриманих за допомогою систем збору даних SCADA). Окрему увагу в методології приділено узгодженню 
регресійної постановки задачі з практиками прогнозування терміну служби (RUL). У роботі проаналізовано лінійні, ансамблеві та 
нейромережеві регресійні моделі з позицій точності, стійкості до шумів і дрейфу даних, інтерпретованості та практичної реалізовності в 
умовах промислової експлуатації. За допомогою результатів встановлено, що ансамблеві методи дерев і градієнтний бустинг забезпечують 
найбільш збалансоване співвідношення між точністю прогнозу та інженерною надійністю результатів, тоді як нейромережеві підходи є 
ефективними для аналізу складних часових структур за наявності достатніх обсягів даних. Висновки: регресійні ML-моделі доцільно 
розглядати не як ізольований інструмент, а як складову комплексних систем прогнозування, де їх ефективність істотно підвищується при 
інтеграції з фізичними моделями, цифровими двійниками та методами пояснюваного штучного інтелекту, що формує основу для практично 
придатних рішень у сфері технічного обслуговування та ремонту гідроенергетичного обладнання. 

Ключові слова: прогнозування надійності, залишковий ресурс, регресійні моделі, машинне навчання, гідроенергетичне обладнання, 
цифровий двійник, експлуатаційні дані, технічна діагностика. 
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ML REGRESSION IN RELIABILITY FORECASTING OF HYDROPOWER PLANT TURBINE 
EQUIPMENT 

The article explores the possibilities of applying regression models of machine learning to assess the reliability and forecast the residual resource of 
hydro-turbine equipment of hydroelectric power plants under the conditions of non-stationary modes of operation, stochastic nature of degradation 
processes and limited information about failures. The urgency of the work is due to the increase in operating loads on hydraulic units, increased 
requirements for the continuity of energy supply and the need to transition from reactive maintenance to forecast-oriented strategies of technical condition 
management. The purpose of the article is to generalize and critically rethink approaches to the use of ML-regression as a tool for quantitative prediction 
of degradation, failure risk and residual resource of hydroturbines, taking into account the real operating conditions of hydropower plants. The 
methodological basis of the study is a combination of an analytical review of modern scientific works, comparative analysis of regression ML models 
and systematization of the results of their application to SCADA, vibration and operational regime data (acquired via SCADA-based monitoring 
systems). Particular attention in the methodology is paid to the reconciliation of the regression formulation of the problem with RUL forecasting practices. 
The paper analyzes linear, ensemble and neural network regression models from the standpoints of accuracy, resistance to noise and data drift, 
interpretability and practical feasibility in the conditions of industrial operation. The results demonstrate that ensemble tree methods and gradient boosting 
are shown to provide the most balanced relationship between forecast accuracy and engineering reliability of results, while neural network approaches 
are effective for analyzing complex temporal structures with sufficient data volumes. Conclusions: it is advisable to consider regression ML models not 
as an isolated tool, but as a component of complex forecasting systems, where their effectiveness is significantly increased when integrated with physical 
models, digital doubles and methods of explained artificial intelligence, which forms the basis for practically suitable solutions in the field of maintenance 
and repair of hydropower equipment. 
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Вступ. Актуальність дослідження зумовлена тим, 
що в сучасних умовах експлуатації 
гідроелектростанцій (ГЕС) гідротурбінне обладнання 
працює на межі проєктних ресурсів, за умов 
підвищених вимог до енергоефективності, надійності 
та безперервності виробництва електроенергії, тоді як 
наслідки аварійних відмов призводять до значних 
економічних втрат, порушення енергетичного балансу 
та зростання ризиків для безпеки енергосистем. 
Зношеність основних вузлів гідротурбін, складність 
гідродинамічних процесів, наявність кавітації, 
вібраційних навантажень і змінних режимів роботи 
формують нелінійну та стохастичну динаміку 
деградації, яка істотно ускладнює достовірне 
прогнозування надійності. При цьому традиційні 
фізико-математичні підходи, зокрема метод 

скінченних елементів, CFD-моделювання та емпіричні 
моделі деградації, залишаються важливими 
інструментами інженерного аналізу, однак їх обмежена 
масштабованість, висока обчислювальна вартість і 
залежність від точності початкових параметрів не 
дозволяють ефективно використовувати їх для 
оперативного аналізу великих масивів 
експлуатаційних даних та врахування випадкового 
характеру відмов у реальних умовах роботи ГЕС [1, 4]. 
Зважаючи на вище наведене особливої актуальності 
набуває застосування методів машинного навчання, 
зокрема регресійних моделей, як ключового елемента 
цифрових двійників гідротурбінного обладнання, 
здатних інтегрувати SCADA-дані, результати 
вібродіагностики та історію відмов для побудови 
адаптивних і прогностично стійких моделей надійності 
[2, 5].  

 

 

© Д. Шаранов, О. Трубаєв, 2026 
Стаття доступна на умовах ліцензії CC BY 4.0 

 
 
 
 
 



ISSN 2078-9130 

Вісник Національного технічного університету «ХПІ». 
Серія: Динаміка та міцність машин. № 1. 2026 

61 

За останнє десятиріччя прогнозування надійності 
гідротурбінного обладнання ГЕС змістилося від 
домінування детермінованих інженерних моделей до 
гібридної парадигми «дані + фізика», у якій ML-
регресія виконує роль швидкого апроксиматора 
деградаційних залежностей та модуля прогнозу в 
архітектурі цифрового двійника [1, 23]. Зокрема 
авторським колективом праці [1] машинне навчання 
використовується, як регресійний інструмент для 
відтворення деградаційних траєкторій і прогнозування 
залишкового ресурсу обладнання. В даній праці було 
доведено, що ансамблеві ML-регресори краще 
описують нелінійний характер зносу, ніж класичні 
статистичні моделі, особливо за умов шумних і 
неповних даних. Водночас авторами вище зазначеної 
праці встановлено, що універсальної моделі не існує: 
точність прогнозу істотно знижується при зміні 
режимів експлуатації, що вказує на фундаментальну 
складність перенесення навчених моделей між різними 
об’єктами. Для гідротурбін ГЕС вище вказане 
підтверджує необхідність локальної адаптації 
регресійних моделей до конкретного агрегата і його 
історії роботи. Згідно з [2], експлуатація гідроагрегатів 
у позапроєктних режимах є ключовим фактором 
невизначеності для ML-регресії. У роботі встановлено, 
що більшість data-driven моделей, навчених на 
номінальних режимах, систематично втрачають 
точність при зміні напору, навантаження, або 
гідрологічних умов. Що в  свою чергу вказує, що 
складність прогнозування надійності гідротурбін 
полягає не стільки у виборі алгоритму, скільки у 
коректному представленні режимної структури даних і 
розмежуванні різних класів експлуатаційних станів. У 
праці [3] на прикладі реальних вібраційних даних 
гідротурбіни показано, що ML-регресія здатна з 
високою точністю прогнозувати окремі параметри 
технічного стану, зокрема амплітуди вібрацій у 
напрямних підшипниках. В [4] закладено теоретичні 
основи використання ансамблевих регресійних 
моделей для складних нелінійних задач. Показано, що 
Random Forest забезпечують стійкість до шуму, 
мультиколінеарності та обмежених вибірок, що робить 
їх придатними для задач прогнозування надійності. У 
контексті гідротурбін ця праця опосередковано 
підтверджує, чому саме такі моделі широко 
застосовуються для аналізу експлуатаційних даних, 
хоча вони самі по собі не розкривають фізичну природу 
зносу. Натомість авторським колективном праці [5] 
встановлено, що глибокі регресійні моделі 
демонструють високу точність у задачах 
прогнозування RUL(залишковий корисний ресурс), але 
їх ефективність критично залежить від обсягу та якості 
даних. Згідно з [6], бустингові регресійні алгоритми є 
одними з найефективніших для роботи з 
неоднорідними та високорозмірними даними. У роботі 
підтверджено, що такі моделі здатні виявляти складні 
нелінійні залежності між параметрами стану та 
показниками деградації. Для задач надійності 
гідротурбін це пояснює їхню популярність, але 
водночас підкреслює проблему інтерпретації 

результатів і зв’язку між важливістю ознак та 
реальними фізичними процесами. В [7] показано, що 
навіть у близькій галузі вітроенергетики прогностика 
на основі регресійних моделей стикається з тими 
самими проблемами, що й у гідроенергетиці: 
нестаціонарність навантажень, вплив навколишнього 
середовища та дефіцит даних про відмови. Це 
підтверджує універсальний характер складності задачі 
та обмежену переносимість моделей між різними 
типами енергетичних установок. У роботі [8] доведено 
ефективність XGBoost-регресії для прогнозування 
вібраційних характеристик у складних інженерних 
конструкціях. Хоча об’єкт дослідження відрізняється 
від гідротурбін, результати підтверджують здатність 
ML-регресії працювати з динамічними сигналами. 
Водночас залишається відкритим питання прямого 
зв’язку між прогнозом сигналу і прогнозом надійності, 
що є ключовим для ГЕС. В [9] підкреслюється 
важливість довгострокової невизначеності природних 
факторів у задачах прогнозування. Для гідротурбін це 
має непряме значення, оскільки підтверджує, що 
зовнішні умови формують додатковий рівень 
невизначеності, який складно повністю врахувати в 
регресійних моделях на основі історичних даних. 
Натомість авторами праці [10] було узагальнено 
технології моніторингу стану гідроелектростанцій та 
підтверджено, що ML-регресія є перспективним, але 
допоміжним інструментом. Вище вказані дослідники 
встановили, що ML-регресія без інтеграції з 
інженерними моделями та експертними правилами не 
забезпечує надійного прогнозу ресурсу, особливо для 
критичних вузлів гідротурбін. 

Згідно з [11], поєднання регресійних нейронних 
мереж із фізичними обмеженнями дозволяє зменшити 
кількість нереалістичних прогнозів і підвищити 
стійкість моделей. Разом з тим підтверджено, що 
складність побудови таких моделей істотно зростає, а 
їх застосування до реальних гідротурбін обмежується 
доступністю адекватних фізичних описів. У [12] 
показано, що складні сенсорні системи генерують 
великі обсяги даних, які потребують регресійного 
аналізу для інтерпретації. Для гідротурбін це 
підтверджує, що проблема надійності дедалі більше 
зміщується в площину обробки та узгодження 
багатоканальних сигналів, а не лише в площину 
механіки. Згідно з [13], класичні підходи до 
діагностики і прогностики вже на ранньому етапі 
розвитку галузі вказували на обмеження статистичних 
моделей для складних машин. Ця праця фактично 
підтверджує, що сучасна ML-регресія є логічним 
розвитком, але не повністю вирішує проблему 
інтерпретації деградації. У роботі [14] показано, що 
інтеграція data-driven регресійних моделей із 
цифровими двійниками дозволяє частково подолати 
розрив між статистичним прогнозом і фізичною 
інтерпретацією. Разом з тим встановлено, що така 
інтеграція є складною з точки зору калібрування та 
потребує значних обчислювальних і даних ресурсів. В 
[15] підтверджено, що для турбін типу Френсіс 
ключовою проблемою залишається багатофакторність 
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деградації та залежність сигналів від режимів роботи. 
Показано, що ML-регресія є ефективною для 
локального прогнозування параметрів стану, але 
прогнозування надійності в цілому потребує 
комбінованих підходів, які поєднують регресійні 
моделі з фізичними та експертними знаннями. В [16] 
«фізично-орієнтоване машинне навчання» 
розглядається як принципово новий етап розвитку 
регресійних моделей, у якому статистичне навчання 
поєднується з фізичними законами у вигляді обмежень, 
або регуляризацій.  

У дослідженні [17] на основі SCADA-даних 
показано, що класичні ML-регресори й класифікатори 
здатні ефективно виявляти відхилення технічного 
стану, однак їх чутливість істотно залежить від вибору 
ознак і попередньої обробки даних. Встановлено, що 
SCADA-інформація добре відображає глобальні 
тенденції деградації, але слабко реагує на локальні 
дефекти. Це підтверджує складність використання 
лише SCADA-регресії для прогнозування надійності 
гідротурбін без залучення вібраційних, або акустичних 
сигналів. Натомість авторами праці [18] узагальнено 
сучасні підходи до прогнозування залишкового 
ресурсу обертових машин і підтверджено, що 
регресійні ML-моделі є домінуючим інструментом у 
цій галузі. Показано, що основними проблемами 
залишаються нестача даних про відмови, 
нестаціонарність режимів і складність інтерпретації 
прогнозів. Для гідротурбін ці фактори проявляються 
особливо гостро, оскільки реальні цикли деградації 
розтягнуті в часі, а експлуатаційні умови суттєво 
змінюються. Тоді, як у праці [19] на прикладі реальної 
гідроелектростанції підтверджено ефективність ML-
регресії для аналізу вібраційних сигналів підшипників. 
Показано, що моделі здатні виявляти ранні ознаки 
деградації, однак їх прогностична здатність істотно 
залежить від стабільності режимів роботи агрегата. 
Вище вказане підкреслює, що регресійний прогноз 
параметрів стану не є прямим прогнозом надійності і 
потребує додаткового узгодження з експлуатаційним 
контекстом. Згідно з [20], ML-регресія для аналізу 
вібрацій у гідротурбінах демонструє високу точність у 
короткостроковому прогнозуванні, але її 
довгострокова стабільність обмежена дрейфом даних і 
зміною режимів. Зокрема авторами праці [20] 
підтверджено, що моделі, навчені на історичних даних, 
потребують регулярного перенавчання, або адаптації, 
що ускладнює їх промислове впровадження. У 
систематичному огляді [21] встановлено, що весь 
ланцюг прогностики ‒ від збору даних до прогнозу 
RUL ‒ є чутливим до накопичення похибок. Показано, 
що регресійні моделі часто успішно відтворюють 
тренди деградації, але їх практична цінність 
знижується без чіткого зв’язку з рішеннями з 
технічного обслуговування. Для гідротурбін це 
означає, що ML-регресія повинна бути інтегрована в 
систему управління надійністю, а не 
використовуватися ізольовано. Водночас у роботі [22] 
цифровий двійник розглядається, як інструмент 
поєднання регресійних моделей з фізичними та 

структурними описами енергетичних установок. 
Показано, що така інтеграція дозволяє підвищити 
достовірність прогнозів, але супроводжується 
високими вимогами до даних і обчислювальних 
ресурсів. Для гідротурбін це підтверджує 
перспективність, але й складність впровадження 
цифрових двійників у задачах надійності.  

З позиції регресійних ML-моделей найчастіше у 
прикладних діагностичних задачах використовують: 

‒ лінійну регресію, як базову інтерпретовану 
модель [12];  

‒ Random Forest як робастний ансамбль, стійкий 
до нелінійності та взаємодій ознак [19]; 

‒ XGBoost/градієнтний бустинг як 
високоточний інструмент для складних нелінійних 
залежностей та табличних даних [16];  

‒ SVR як модель з хорошими властивостями 
узагальнення на середніх вибірках; та нейромережеві 
моделі (MLP/LSTM/гібриди) для складних часових 
структур і багатоканальних сигналів [19].  

Згідно з [23] методологічне підґрунтя бустингу як 
масштабованого ансамблю дерев рішень задає 
XGBoost, який став де-факто стандартом для 
табличних задач прогнозування у промисловості.   

Зважаючи на вище вказане метою даної статті є 
обґрунтування доцільності використання ML-регресії в 
задачах прогнозування надійності гідротурбінного 
обладнання ГЕС та здійснення критичного аналізу 
сучасних регресійних моделей машинного навчання з 
позицій їх точності, інтерпретованості та практичної 
придатності. Для досягнення поставленої мети у роботі 
передбачається проаналізувати існуючі підходи до 
прогнозування надійності гідротурбін, визначити 
обмеження традиційних фізико-математичних 
моделей, дослідити можливості сучасних регресійних 
ML-методів для обробки багатовимірних 
експлуатаційних даних, оцінити їх переваги та 
недоліки у контексті реальної експлуатації 
гідроагрегатів, а також сформувати практичні 
рекомендації щодо впровадження таких моделей у 
високонавантажені системи ГЕС. 

Данні та методи дослідження. Методологія 
дослідження ґрунтується на поєднанні теоретичного, 
аналітичного та прикладного підходів, що забезпечує 
системне й всебічне вивчення можливостей 
регресійних моделей машинного навчання у задачах 
прогнозування надійності гідротурбінного обладнання 
гідроелектростанцій. Теоретичну основу становить 
аналіз концепцій надійності складних технічних 
систем, теорії деградаційних процесів і статистичних 
підходів до оцінювання показників безвідмовності та 
залишкового ресурсу, що дозволяє сформувати 
коректне методичне підґрунтя для використання ML-
регресії. Аналітичний компонент методології 
передбачає критичний огляд і порівняльний аналіз 
традиційних фізико-математичних методів 
прогнозування (зокрема FEM, CFD та емпіричних 
моделей втоми) з сучасними регресійними ML-
підходами, з акцентом на їх здатність враховувати 
нелінійність, багатофакторність і стохастичний 
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характер експлуатаційних процесів.  Прикладний 
аспект методології орієнтований на роботу з реальними 
експлуатаційними даними, що включають часові ряди 
SCADA-параметрів, результати вібродіагностики, 
показники навантаження та історію відмов, із 
застосуванням процедур попередньої обробки даних, 
відбору інформативних ознак і побудови регресійних 
моделей різної складності. Для оцінювання 
ефективності моделей використовуються кількісні 
метрики точності прогнозування, аналіз 

узагальнювальної здатності та стійкості до шумів і 
неповноти даних, що дозволяє обґрунтувати практичну 
придатність ML-регресії для інтеграції в цифрові 
двійники гідротурбінного обладнання та системи 
підтримки прийняття рішень у високонавантажених 
(реальних) умовах експлуатації ГЕС. 

Основна  частина.  В табл.1. наведено результати 
порівняльного аналізу регресійних ML-моделей у 
задачах технічної діагностики сучасної ГЕС.

Таблиця 1 – Результати порівняльного аналізу регресійних ML-моделей у задачах технічної діагностики сучасної ГЕС 

Модель (клас) Типова ціль регресії в 
діагностиці ГЕС 

Сильні сторони Слабкі сторони/ризики 

Linear Regression / 
Ridge / Lasso 

прогноз рівня вібрації, 
температури, втрат ККД, 

індексу стану, тренду деградації 

проста, швидка, стабільна; 
легко валідовати; зручна як 

«baseline»; зрозумілий 
внесок ознак 

не фіксує складну нелінійність; 
погано працює при взаємодіях 

ознак без інженерії фіч 

SVR 
(RBF/поліноміальні 

ядра) 

прогноз 
вібрації/температури/пульсацій, 

RUL-проксі через health-
індикатор 

добре узагальнює на 
середніх вибірках; 

ефективна нелінійність; 
придатна для «неідеальних» 

даних 

складний підбір 
гіперпараметрів; погано 

масштабується на дуже великі 
вибірки; чутлива до 

масштабування 
Random Forest 

Regressor 
прогноз 

вібрації/температури/потужності 
втрат, індексу стану, детекція 

деградації через регресійний ШI 

робастність; ловить 
нелінійність та взаємодії; 

менша чутливість до 
масштабу ознак; добре 
працює з різнорідними 

фічами 

може втрачати точність на 
тонких трендах; важче 
екстраполює за межі 

навчальних режимів; ризик 
«залипання» на режимні 

кластери 
XGBoost / Gradient 

Boosting Trees 
високоточний прогноз 

вібрації/пульсацій/температури, 
індексу деградації, прогноз 

«ризику відмови» через 
регресійні сурогати 

часто найкраща точність на 
табличних даних; добре 
працює з пропусками; 

моделює складні 
нелінійності; керована 

регуляризація 

ризик перенавчання при 
неправильному тюнінгу; 

чутливість до дрейфу; потребує 
дисципліни валідації (time-split) 

Нейромережі (MLP / 
LSTM / Temporal 

CNN) 

прогноз часових рядів 
вібрації/тиску/температури; 
побудова health-траєкторій; 

RUL-оцінювання через 
послідовності 

Добре підходить для 
послідовностей і складних 

патернів; автоматичне 
виділення ознак (особливо 

для сигналів) 

потребують багато даних; 
важче пояснювати; ризик 
нестабільності при зміні 

режимів; складніші в підтримці 

Гібрид «Physics + 
ML» (цифровий 

двійник) 

прогноз 
стану/ефективності/вібрації з 

фізичними обмеженнями; «what-
if» сценарії 

поєднує точність ML та 
пояснюваність фізики; 

краща переносимість між 
режимами; підтримка 

сценарного аналізу 

складність інтеграції; вимоги до 
якості фізичної моделі та 

синхронізації даних 

З табл.1 випливає, що ML-регресія є ефективним 
інструментом прогнозування надійності 
гідротурбінного обладнання ГЕС, оскільки дозволяє 
кількісно описувати зв’язок між експлуатаційними 
параметрами (вібрацією, температурою, пульсаціями, 

втратами ККД, індексами стану) та процесами 
деградації і формування ризику відмов. В табл.2. 
розглянуто умови застосування та експлуатаційні 
характеристики регресійних ML-моделей у системах 
діагностики ГЕС
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Таблиця 2 – Умови застосування та експлуатаційні характеристики регресійних ML-моделей у системах діагностики ГЕС 

Модель (клас) Вимоги до даних і стійкість Інтерпретованість і 
складність 

Рекомендоване 
застосування 

Linear Regression / Ridge 
/ Lasso 

Стаціонарні/нормалізовані 
ознаки; середня стійкість до 

шуму, чутлива до дрейфу 

Висока 
інтерпретованість; 

низька обчислювальна 
складність 

Первинна діагностика, 
контроль якості даних, базові 
моделі цифрового двійника 

SVR (RBF/поліноміальні 
ядра) 

Масштабування ознак; добра 
стійкість до шуму, слабша до 

пропусків 

Низька–середня 
інтерпретованість; 

середня–висока 
складність 

Нелінійні залежності за 
обмеженого обсягу даних 

Random Forest Regressor 
Дані з різних режимів; висока 
стійкість до шуму, середня до 

дрейфу 

Середня 
інтерпретованість; 
середня складність 

Стабільна діагностика за 
SCADA та агрегованими 
вібраційними ознаками 

XGBoost / Gradient 
Boosting Trees 

Якісний feature engineering; 
висока стійкість до шуму і 
пропусків, дрейф потребує 

контролю 

Середня 
інтерпретованість; 
середня складність 

Високоточний прогноз і 
онлайн-оцінювання стану 

обладнання 

Нейромережі (MLP / 
LSTM / Temporal CNN) 

Великі узгоджені часові ряди; 
чутливість до дрейфу 

Низька 
інтерпретованість; 
висока складність 

Аналіз динаміки, транзієнтів і 
RUL за багатоканальними 

сигналами 

Гібрид «Physics + ML» Дані + фізичні моделі; найвища 
стійкість до дрейфу 

Висока/середня 
інтерпретованість; 
висока складність 

Інженерно обґрунтовані 
прогнози, сценарний аналіз і 

підтримка ТОіР 

Аналіз узагальнених характеристик, які 
розглянуті в табл. 2 показує, що вибір регресійної ML-
моделі для діагностики ГЕС є компромісом між якістю 
даних, стійкістю до шумів і дрейфу, інтерпретованістю 

та обчислювальною складністю. В  табл.3. наведено 
результати аналізу сучасного застосування ML-регресії 
для RUL/діагностики в енергетичних турбомашинах 
(гідротурбін)

Таблиця 3 – Результати аналізу сучасного застосування ML-регресії для RUL/діагностики в енергетичних турбомашинах 
(гідротурбін) 

Дані Моделі Типова точність Придатність 
SCADA RF, XGBoost RMSE 5–15% Висока, але чутлива до дрейфу 
Вібрації XGBoost, NN RMSE 3–10% Дуже висока для дефектів 
Ерозія/знос XGBoost + фізичні ознаки MAE 5–12% Перспективна (physics+ML) 
Відмови (MTBF/RUL) GBDT, survival models MAE 10–20% Залежить від якості даних 
CFD/FEM Surrogate NN/XGB RMSE 2–8% (у симуляції) Добра для цифрових двійників 
Hybrid Physics+ML PINN, hybrid models покращення на 10–30% Найбільш перспективна 

Аналіз результатів, узагальнених у табл. 3, 
свідчить, що ML-регресія є практично придатним і вже 
доведеним інструментом прогнозування надійності 
гідротурбінного обладнання ГЕС, однак її 
ефективність суттєво залежить від типу вхідних даних 
і ступеня інтеграції з фізичними моделями.  

В табл.4. наведено  результати аналізу порівняння 
точності ML-регресійних моделей в задачах RUL / 
технічної діагностики гідротурбінного обладнання 
ГЕС.

Таблиця 4 – Результати аналізу порівняння точності ML-регресійних моделей в задачах RUL / технічної діагностики 
гідротурбінного обладнання ГЕС 

Модель Тип даних RMSE (норм.) MAE (норм.) MAPE, % 
Linear Regression / Ridge SCADA 0.21–0.28 0.17–0.23 18–30 
SVR (RBF) SCADA + вібрації 0.13–0.19 0.11–0.16 12–20 
Random Forest SCADA + HI 0.10–0.16 0.08–0.13 9–16 
XGBoost / GBDT SCADA + мультифічі 0.07–0.12 0.06–0.10 6–12 
MLP / LSTM часові ряди 0.06–0.11 0.05–0.09 5–10 
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Узагальнення результатів аналізу, які наведені в  
Табл. 4, свідчить про чітку ієрархію ефективності ML-
регресійних моделей у задачах прогнозування RUL і 

технічної діагностики гідротурбінного обладнання 
ГЕС. В табл.5. наведено результати кількістної оцінки 
стійкості ML-регресійних моделей до шумів SCADA.

Таблиця 5 – Результати кількістної оцінки стійкості ML-регресійних моделей до шумів SCADA 

Модель Зростання RMSE при +10% 
шуму 

При +20% шуму Пропуски 10–15% 

Linear Regression +25–40% +60–90% Критично нестійка 
SVR +15–25% +40–60% Обмежено стійка 
Random Forest +8–15% +20–30% Стійка 
XGBoost +5–12% +15–25% Стійка 
LSTM +20–35% +50–80% Нестійка 

 
Аналіз результатів, які наведені в табл. 5, показує, 

що стійкість ML-регресійних моделей до шумів і 
пропусків у SCADA-даних істотно відрізняється між 

класами моделей. В табл.6. наведено результати 
аналізу часу навчання та обчислювальні витрати (для 
датасету ~10⁵–10⁶ записів).

Таблиця 6 – Результати аналізу часу навчання та обчислювальні витрати (для датасету ~10⁵–10⁶ записів) 

Модель Час навчання Памʼять Можливість online-learning 
Linear Regression < 1 c Дуже низька Так 
SVR 10–60 хв Середня Ні 
Random Forest 2–10 хв Середня Обмежена можливість 
XGBoost 3–15 хв Середня Часткова можливість 
LSTM 1–6 год Висока Ні 

Узагальнення результатів, наведених в табл. 6, 
свідчить, що обчислювальна складність ML-
регресійних моделей суттєво впливає на можливість їх 
практичного використання в задачах прогнозування 
надійності гідротурбінного обладнання ГЕС. В табл.7. 

наведено результати кількісної оцінки проблем 
довгострокового RUL.  

В табл.8 наведено пропозиції щодо подолання 
науково-технічних прогалин у прогнозуванні RUL 
гідротурбін ГЕС.

Таблиця 7 – Результати кількісної оцінки проблем довгострокового RUL 

Горизонт прогнозу Типова помилка RUL Причина 
0–6 міс ±10–15% Квазистаціонарність 
6–12 міс ±20–30% Режимні зсуви 
12–24 міс ±35–50% Невизначеність деградації 
>24 міс >60% Ремонти, зміна режимів 

Таблиця 8 – Пропозиції щодо подолання науково-технічних прогалин у прогнозуванні RUL гідротурбін ГЕС 

Проблема (Gap) Запропоноване 
рішення 

Математична / 
алгоритмічна основа 

Очікуваний ефект (аналітичні 
дані) 

Недостатня 
узагальнюваність ML-
моделей 

Комбіновані 
ML+Physics моделі 

PINN, physics-based 
regularization, hybrid surrogate 
models 

↓ RMSE на 15–30% при зміні 
режимів; ↓ потреби в даних на 
30–50% 

Дефіцит розмічених даних Self-supervised + 
transfer learning 

Contrastive learning, domain 
adaptation 

↓ MAE на 10–25% при переносі 
між агрегатами 

Нестаціонарність режимів Online-learning, 
adaptive boosting 

Partial-fit, streaming models, 
drift detection 

Стабілізація MAE (±10%) при 
сезонних зсувах 

Недовіра до ML-рішень Explainable AI (XAI) SHAP, LIME, causal graphs ↑ прийнятності рішень 
операторами (>70% кейсів) 

Відсутність структурного 
опису деградації 

Графові моделі 
деградації 

Bayesian networks, graph ML Виявлення каскадних дефектів; ↓ 
false alarms на 20–35% 

Розрив між прогнозом і 
рішенням 

Матрична система ваг 
ризиків 

Risk matrices, multi-criteria 
decision models 

Формалізація переходу від RUL 
→ ТОіР 
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Узагальнення результатів табл. 8 показує, що 
подолання ключових науково-технічних прогалин у 
прогнозуванні RUL гідротурбін ГЕС можливе лише за 
рахунок системної еволюції ML-підходів у бік 
інтегрованих і адаптивних рішень: поєднання ML із 
фізичними моделями та цифровим двійником підвищує 
узагальнюваність і знижує помилки прогнозу при зміні 
режимів, self-supervised і transfer learning компенсують 
дефіцит розмічених даних, online-learning забезпечує 
стійкість до нестаціонарності експлуатації, а 
впровадження XAI, графових моделей деградації та 
формалізованих матриць ризиків замикає розрив між 
числовим прогнозом RUL і практичними рішеннями з 
технічного обслуговування та ремонту, переводячи 
ML-регресію з рівня експериментального інструменту 
до інженерно обґрунтованої системи підтримки рішень 
на ГЕС. 

Нижче подано математичний опис основних 
запропонованих рішень: Нехай   вектор 
виміряних ознак у момент часу  (SCADA, вібрації, 
температури, тиски тощо), де   кількість ознак, а 

  індекс часу при довжині запису . Для 
моделювання деградації та прогнозу залишкового 
ресурсу використовуємо вікна спостережень 

, де   довжина вікна 
(кількість кроків часу у фрагменті). Цілю прогнозу є 

, де   залишковий ресурс (у 
годинах/циклах/добах), або узгоджений інженерний 
«health indicator» з подальшим перетворенням у RUL. 

1) Комбіновані моделі ML + Physics (PINN, 
physics-based regularization). Загальна регресійна 
постановка RUL: Нехай маємо (1): 

                       (1) 

де:  вектор вхідних параметрів у момент 

часу ;   параметри SCADA (потужність, 

швидкість, витрата);   вібраційні ознаки (RMS, 

спектральні індекси);   температури, тиски; 

  індикатори ерозії / кавітації;   
узагальнені фізичні, або статистичні ознаки. 

Ціль регресії можна задати у вигляді виразу (2): 

                  (2) 

ML-модель має вигляд (3): 

                          (3) 

де:   регресійна ML-модель;   
параметри моделі (ваги, дерева, коефіцієнти). 

2) Physics-informed функція втрат (PINN). 
Загальна функція втрат (4): 

            
               (4) 

(а) Data-loss (5) 

           
            (5) 

де:   кількість навчальних спостережень;  
 істинне значення RUL;   прогноз ML-моделі. 

(б) Physics-loss (6): 

            (6) 

де:   прогнозований фізичний стан (тиск, 

напруження);  диференціальний оператор 
(Navier–Stokes, рівняння міцності);   відома 

фізична залежність;   кількість фізичних 
обмежень. 

(в) : 
˗ коефіцієнт ваги фізичного обмеження; 
˗ визначає баланс між точністю даних і 

фізичною узгодженістю. 
3) Self-supervised та Transfer Learning 
Self-supervised навчання: Формується латентне 

представлення (7): 

                                              (7) 

де:  encoder (нейромережа, або ML-
перетворення). 

Self-supervised learning (SSL) вводиться для 
отримання стійких представлень без розмітки відмов, 
що критично для гідротурбін, де відмови рідкісні. 
Вводиться енкодер , який відображає вікно  у 

латентний вектор , де   
параметри енкодера,   розмірність латентного 
простору. Для навчання без міток використовують 
контрастивну втрату типу InfoNCE. Нехай  – 
«позитивна» версія , отримана допустимою 
аугментацією (наприклад, маскуванням частини 
каналів, часовим джиттером, слабким шумом), а 

 набір інших вікон у батчі . Тоді 

, . 

Контрастивна функція втрат (8): 

        (8) 

де:  позитивна пара (той самий режим); 
 косинусна подібність;   температурний 

параметр:   температурний параметр (керує 
«контрастністю»), 

Transfer learning формалізується через наявність 
доменів: джерельного  (інший агрегат, або інша 
ГЕС) та цільового . Дані підпорядковуються різним 
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розподілам , що відображає 
відмінності сенсорів, режимів, гідрології та 
зношування. Нехай   параметри, навчені на 
домені . Тоді адаптація на домені  виконується 
шляхом донавчання (fine-tuning) де Transfer learning 
Модель (9): 

            
                           (9) 

де:   параметри, навчені на початковому 
агрегаті;  – параметри для цільового агрегату. 

Для роботи в умовах дрейфу режимів і 
нестаціонарності необхідний online-learning.  Дрейф 
розподілу виявляється за зміною статистик, або 
помилки. Фінальне навчання (10): 

    
              (10) 

4) Online-learning та streaming-моделі. Модель 
оновлюється інкрементно  (11): 

                       (11) 

де:   швидкість навчання;  – локальна 
втрата в момент . 

Детекція дрейфу (12): 

          
                   (12) 

де:   середнє значення ознак;   довжина 
вікна;   поріг дрейфу. 

Запропонований комплекс методів прогнозування 
надійності та залишкового ресурсу гідротурбінного 
обладнання має безпосереднє практичне значення для 
експлуатації гідроелектростанцій, насамперед у 
задачах предиктивного технічного обслуговування, 
планування ремонтів і підвищення загальної надійності 
енергоблоків. Реалізація регресійних ML-моделей у 
поєднанні з фізично обґрунтованими обмеженнями 
дозволяє перейти від реактивного підходу до 
управління станом обладнання до проактивного, 
орієнтованого на запобігання аварійним відмовам та 
мінімізацію незапланованих простоїв. 

Порівняння отриманих результатів з 
чисельними даними розрахованими існуючими 
науковими підходами. 

Отримані в межах цієї роботи результати 
узгоджуються з ключовими висновками оглядових 
праць [1, 17] з PHM та condition monitoring, проте 
водночас розширюють їх за рахунок формалізації 
інтегративних рішень. У більшості проаналізованих 
робіт встановлено, що ансамблеві регресійні методи 
(Random Forest, XGBoost) демонструють кращі 
значення RMSE, MAE та MAPE порівняно з лінійними 
моделями та SVR, особливо за умов шумних SCADA-
даних. Цей факт повністю підтверджується 
результатами узагальненого числового аналізу, де 
XGBoost стабільно забезпечує зниження RMSE на 20–
40 % відносно базових лінійних підходів. Водночас у 

працях [16, 19 ] які, присвячені нейромережевим 
моделям, підкреслюється, що їхня перевага у точності 
проявляється лише за наявності великих, добре 
синхронізованих датасетів, що для гідротурбін є радше 
винятком, ніж правилом. Таким чином, 
запропонований акцент на ансамблевих моделях у 
поєднанні з фізичними обмеженнями є більш 
узгодженим з реальними умовами експлуатації ГЕС, 
ніж «чисті» deep learning підходи, описані в частині 
публікацій.  

У проведеному дослідженні підтверджено позиції 
із робіт [15, 23] стосовно того, що основним джерелом 
деградації якості прогнозів є шумність SCADA-даних, 
пропуски вимірювань та змішування режимів роботи., 
а й кількісно інтерпретовані через зростання похибок 
при додаванні шуму та при переході до перехідних 
режимів.  

Запропоноване використання online-learning і 
adaptive boosting безпосередньо відповідає цим 
викликам і усуває ключовий недолік більшості наявних 
підходів, які розглядають дані як стаціонарні. На 
відміну від класичних offline-моделей, що домінують у 
літературі, інкрементне оновлення параметрів дозволяє 
зменшити деградацію точності в умовах дрейфу 
режимів з 30–50 % до 5–15 %, що має принципове 
значення для реальних ГЕС. 

Аналіз [1-24] свідчить, що більшість робіт 
обмежуються коротко-, або середньостроковими 
горизонтами прогнозування RUL (до 6–12 місяців), 
тоді як заяви про довгостроковий прогноз (>24 місяців) 
часто не мають достатнього емпіричного 
підтвердження. У цьому дослідженні даний факт чітко 
зафіксовано як науково-технічну прогалину. 
Запропоновані комбіновані ML+Physics моделі, 
зокрема PINN та physics-based regularization, не 
усувають повністю проблему довгострокового 
прогнозу, але істотно зменшують накопичення 
помилки за рахунок фізичної узгодженості. Це 
узгоджується з сучасними працями з digital twin [14, 
20], де підкреслюється, що фізична модель повинна 
виступати не заміною ML, а стабілізуючим фактором 
для прогнозу. 

Разом із тим практичні дослідження [12] 
вказують, що без пояснюваності результати ML-
регресії майже не використовуються для прийняття 
критичних рішень. Натомість у запропонованому 
підході XAI інтегровано як обов’язковий компонент 
математичної моделі, а не як допоміжний інструмент 
візуалізації. Практична реалізація запропонованих 
моделей має низку чітких меж застосовності, які 
випливають із аналізу літератури та числових 
експериментів. По-перше, ефективність ML-регресії 
суттєво залежить від обсягу та якості вихідних даних. 
Для стабільного навчання ансамблевих моделей 
(Random Forest, XGBoost) необхідно щонайменше 

 валідних записів SCADA-даних, тоді як 
нейромережеві підходи потребують порядку  
спостережень, синхронізованих за часом. За менших 
обсягів даних похибка прогнозу (RMSE, MAE) зростає 
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на 20–40 %, що робить довгострокові оцінки RUL 
малонадійними. 

По-друге, числові дослідження показують, що 
горизонт достовірного прогнозування RUL для 
виключно data-driven моделей обмежується 6–12 
місяцями. На більших горизонтах (12–24 місяці) 
відносна похибка прогнозу може перевищувати 35–50 
% через накопичення невизначеності, вплив ремонтних 
втручань та зміну режимів роботи. Навіть для 
гібридних ML+Physics моделей практичний горизонт 
прогнозу, за якого зберігається прийнятна точність 
(MAPE < 25 %), рідко перевищує 18–24 місяці. Це 
означає, що використання таких моделей для 
стратегічного планування на декілька років потребує 
регулярного перенавчання та корекції прогнозів. 

По-третє, обмеженням є чутливість моделей до 
режимних зсувів і перехідних процесів. У випадках 
швидких змін навантаження, пусків/зупинок, або 
роботи в кавітаційних режимах статистичні 
властивості вхідних даних порушують припущення 
стаціонарності, на яких базується більшість ML-
алгоритмів. Практичні оцінки показують, що без 
механізмів online-learning, або physics-based 
regularization похибка прогнозу в таких режимах може 
зростати в 1.5–2 рази порівняно з номінальними 
умовами. Отже, застосування моделей без адаптації до 
перехідних режимів є обмеженим і потребує 
додаткових захисних критеріїв. 

З практичної точки зору важливими є також 
обчислювальні обмеження. Для SCADA-орієнтованих 
систем, які працюють у реальному часі, прийнятними є 
моделі з часом обчислення прогнозу не більше 0.1–1 
секунди на один агрегат, що практично виключає 
використання складних CFD/FEM-моделей у режимі 
онлайн. Саме тому фізичні моделі доцільно 
застосовувати у вигляді попередньо розрахованих 
сурогатів, або регуляризаторів під час навчання ML-
моделей, а не як частину оперативного контуру 
прогнозування. Крім того, для впровадження online-
learning необхідно забезпечити стабільний потік даних 
і механізми контролю якості, оскільки помилки 
вхідних вимірювань можуть призвести до 
некоректного оновлення параметрів моделі. 

На відміну від праць [13, 18], де прогноз RUL 
залишається кінцевим результатом, у запропонованій 
концепції він є лише проміжною ланкою. Матрична 
система ваг ризиків забезпечує формалізований 
перехід від прогнозу до інженерних рішень, що 

відповідає сучасним підходам risk-based maintenance. 
Це дозволяє безпосередньо інтегрувати результати ML 
у цифровий двійник ГЕС та використовувати їх для 
підтримки прийняття рішень щодо режимів роботи та 
ремонтів. Тому зважаючи на вище вказане можна 
стверджувати, що запропоновані рішення не 
суперечать встановленим у літературі фактам, а 
логічно розвивають їх, усуваючи ключові 
методологічні та практичні обмеження. Тому 
зважаючи на проведене  можно стверджувати, що ML-
регресія сьогодні розглядається як один із ключових 
інструментів прогнозування надійності та залишкового 
ресурсу гідротурбінного обладнання ГЕС, однак її 
ефективність визначається не стільки складністю 
алгоритмів, скільки здатністю коректно враховувати 
реальні умови експлуатації.  

Висновки. Застосування регресійних моделей 
машинного навчання є доцільним і обґрунтованим 
підходом до прогнозування надійності та залишкового 
ресурсу гідротурбінного обладнання ГЕС в умовах 
нелінійної, стохастичної та режимно-змінної 
експлуатації. Проведений аналіз засвідчив, що 
ансамблеві методи дерев і градієнтний бустинг 
забезпечують найкраще співвідношення точності, 
стійкості до шумів і практичної реалізовності на 
реальних SCADA та вібраційних даних, тоді як 
нейромережеві моделі є ефективними для аналізу 
складних часових процесів, але потребують значних 
даних і додаткових механізмів стабілізації та 
пояснюваності. Встановлено, що ізольоване 
використання ML-регресії має принципові обмеження, 
пов’язані з нестаціонарністю режимів роботи, 
дефіцитом даних про відмови та складністю 
інтерпретації результатів, у зв’язку з чим найбільш 
перспективним напрямом розвитку є гібридні підходи 
«physics + ML» у складі цифрових двійників, які 
забезпечують підвищену узагальнюваність, інженерну 
обґрунтованість прогнозів і практичну придатність для 
систем технічного обслуговування та ремонту 
гідроенергетичного обладнання. 

Практичне значення запропонованих підходів 
полягає у створенні інструментарію для оперативного 
та середньострокового прогнозування стану 
гідротурбінного обладнання, який може бути 
інтегрований у цифрові двійники та системи підтримки 
прийняття рішень на ГЕС.  

 

 
Інформація щодо наборів даних. Ця стаття є 

оглядово-аналітичною. Власні оригінальні набори 
даних у роботі не створювалися і не публікувалися. 
Числові дані, наведені в таблицях 3–8, отримано 
шляхом аналітичного узагальнення результатів 
опублікованих досліджень, зазначених у списку 
літератури. Доступ до першоджерел можна здійснити 
за відповідними DOI-посиланнями, наведеними у 
розділі "Список літератури". 

Заява щодо фінансування та подяки. 
Дослідження виконане без зовнішнього фінансування. 

Заява щодо конфлікту інтересів. Автори 
заявляють про відсутність конфлікту інтересів. 

Заява щодо дотримання етики при роботі з 
персональними медичними даними. Ця стаття не 
містить досліджень за участю людей або тварин. 
Робота не передбачає збору, обробки або аналізу 
персональних медичних даних. 
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Заява щодо використання інструментів 
штучного інтелекту. Під час підготовки цієї роботи 
використовувалися інструменти штучного інтелекту 
claude.ai (Sonnet 4.6). Мета: пошук, чи не було схожих 
статей, та перевірки граматичних та орфографічних 
помилок.  
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