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В научной статье исследуется эффективность использования моделей логистической ре-

грессии и случайного леса для прогнозирования управленческих решений в многослойных криоген-

ных системах. Исследование проводилось с использованием датасета, содержащего 730 наблюде-

ний. Вводятся дополнительные нелинейные признаки, такие как произведение уровней и давлений 

газов (He и N2) и уровень азота, равный нулю, что позволило улучшить качество моделирования 

за счет более корректного учета взаимодействий переменных. 

Модель логистической регрессии показала значение F1-меры 0,653, указывая на высокую 

точность в предсказании класса, не требующего действий, но испытывала трудности с предска-

занием класса, требующего вмешательства, из-за несбалансированности классов в данных.  

Модель случайного леса продемонстрировала высокую производительность, что подтвер-

ждается значением F1-меры 0,925, указывающей на эффективное сочетание точности и пол-

ноты предсказаний модели. Анализ матрицы ошибок показал надежную способность модели 

определять состояния, не требующие вмешательства, при минимальном допущении ошибок 

второго типа, что критически важно для поддержания стабильности системы. 

В работе была проведена оценка значимости признаков, которая подтвердила, что уровни 

и давления газов являются основными драйверами предсказаний модели случайного леса. Доказы-

вается эффективность использования моделей логистической регрессии и случайного леса для 

прогнозирования управленческих решений в криогенных системах.  
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This scientific article investigates the effectiveness of using logistic regression and random forest 

models for predicting management decisions in multilayer cryogenic systems. The study was conducted 

using a dataset containing 730 observations. Additional nonlinear features were introduced, such as the 

product of gas levels and pressures (He and N2) and the nitrogen level being zero, which improved the 

modeling quality by more accurately accounting for variable interactions. 

The logistic regression model demonstrated an F1-score of 0.653, indicating high accuracy in pre-

dicting the class that does not require action, but faced difficulties in predicting the class that requires 

intervention due to class imbalance in the data. 

The random forest model showed high performance, as evidenced by an F1-score of 0.925, indicat-

ing an effective combination of accuracy and recall in the model's predictions. The confusion matrix anal-

ysis demonstrated the model's reliable ability to identify states that do not require intervention, with minimal 

type II errors, which is critically important for maintaining system stability. 

The study included an assessment of feature importance, which confirmed that gas levels and pres-

sures are the primary drivers of the random forest model's predictions. This proves the effectiveness of using 

logistic regression and random forest models for predicting management decisions in cryogenic systems. 

 

Keywords: multilayer cryogenic system, cryogenic tank container, vacuum screen, liquid nitrogen, 

liquid helium, heat shield, vacuum insulation, machine learning, supervised learning, classification, random 

forest, logistic regression, significance of factors, polynomial features. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Управление криогенными транспортными 

системами сопряжено с многочисленными пробле-

мами. В первую очередь они связаны с чувстви-

тельными характеристиками криогенных веществ 

и настоятельной необходимости точного регули-

рования температуры во время транспортировки. 

Эти системы имеют важное значение в таких сек-

торах, как исследование космоса, медицинское 

применение и логистика промышленных газов, где 

безопасная и эффективная транспортировка крио-

генных материалов является обязательной. Инте-

грация передовых аналитических методологий в 

интеллектуальные системы поддержки является 

актуальным подходом повышения надежности 

принятия решений и оперативной эффективности 

управления этими сложными системами [1, 2]. 

Управление криогенными транспортными 
системами требует более ювелирных технологий 
из-за сложного характера криогенных операций, 
которые включают поддержание чрезвычайно низ-
ких температур и обращение с летучими веще-
ствами. В этом исследовании представлена инте-
грация алгоритмов линейной регрессии и случай-
ного леса в интеллектуальные системы поддержки, 

которые предназначенные для оптимизации обра-
ботки и транспортировки криогенных материалов 
в различных отраслях промышленности. 

Алгоритмы линейной регрессии и случай-
ного леса являются надежными инструментами 
благодаря своим прогностическим возможностям 
и адаптируемости к разным сценариям обработки 
данных. Линейная регрессия предлагает простую 
модель, объясняющую взаимосвязь между зависи-
мыми и независимыми переменными, обеспечивая 
четкое представление о том, как входные данные 
системы влияют на выходные данные. Этот тради-
ционный статистический метод обеспечивает яс-
ность и простоту интерпретации, позволяя опера-
торам понять, как изменения во входных перемен-
ных, таких как качество изоляции, температура 
окружающей среды и свойства материалов, напря-
мую влияют на такие результаты, как стабильность 
температуры и потребление энергии. 

Случайный лес, метод ансамблевого обу-
чения, превосходно справляется с управлением 
нелинейными взаимодействиями и многомер-
ными пространствами. Этот алгоритм устраняет 
сложности, возникающие из-за нелинейных взаи-
мосвязей и многомерных данных, которые невоз-
можно адекватно смоделировать с помощью ли-
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нейной регрессии. Благодаря построению мно-
жества деревьев решений и объединению их 
прогнозов, метод случайного леса обеспечивает 
надежную прогностическую модель, которая 
отражает сложные взаимодействия между рабо-
чими параметрами. Этот метод особенно эффек-
тивен для повышения точности прогнозов в 
условиях неопределенности и изменчивости, 
которые характерны для криогенной транспор-
тировки из-за воздействия внешней среды и 
специфических характеристик материала. 

Интеграции этих двух методологий спо-
собствует сложная система машинного обучения, 
которая включает мониторинг данных в режиме 
реального времени, адаптивные алгоритмы обу-
чения и непрерывное уточнение модели. Этот 
подход позволяет системе динамически адапти-
роваться к новым данным и условиям эксплуата-
ции, тем самым повышая точность прогнозирова-
ния и оперативность реагирования системы. 

МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ 

В настоящем исследовании этот метод ма-
шинного обучения применяется для разработки 
модели прогнозирования управленческих решений 
в многослойной криогенной системе с вакуумной 
изоляцией и охлаждением жидким азотом. Она 
представляет собой инженерно-техническое 
транспортное сооружение, состоящее из несколь-
ких компонентов, способствующих эффективной 
изоляции и охлаждению [3,4]. Основная структура 
системы включает внутренний сосуд, содержащий 
криогенный материал (жидкий гелий), окружен-
ный вакуумной камерой для минимизации тепло-
передачи конвекцией и проводимостью. Между 
внутренним сосудом и вакуумной камерой распо-
лагаются многослойные изоляционные материалы, 
состоящие из чередующихся слоев отражающего и 
непроводящего материалов, что существенно сни-
жает теплопередачу излучением. Внешний сосуд 
системы содержит жидкий азот, который исполь-
зуется для дополнительного охлаждения и обла-
дает температурой кипения около -196°C. 

В работе многослойных криогенных си-
стем неконтролируемое преобразование этой 
энергии может привести к повышению внутрен-
них температур, что негативно сказывается на 
эффективности и безопасности системы. Управ-
ление процессом преобразования кинетической 
энергии в тепло является ключевым аспектом в 
обеспечении стабильной работы и поддержания 
низких температур, необходимых для эффектив-
ного функционирования криогенных систем. По-
этому понимание и снижение влияния преобра-
зования кинетической энергии в тепловую явля-
ется критически важным фактором при разра-
ботке и эксплуатации транспортных систем для 
криогенных материалов [5, 6]. 

В данном исследовании был использован 

ряд библиотек для анализа данных, построения мо-

делей машинного обучения и визуализации ре-

зультатов. Для обработки и анализа данных были 

использованы библиотеки pandas и numpy - ин-

струменты для работы с табличными данными и 

многомерными массивами соответственно. Для 

предобработки данных и кодирования категори-

альных признаков была использована библиотека 

sklearn.preprocessing [7, 8, 20]. Она содержит 

классы, такие как OneHotEncoder, который преоб-

разует категориальные признаки в бинарные. Для 

построения моделей машинного обучения были 

использованы библиотеки sklearn.ensemble и 

sklearn.linear_model. Класс GradientBoosting Clas-

sifier использовался для реализации модели гради-

ентного бустинга. Для оценки производительности 

моделей были использованы метрики из модуля 

sklearn.metrics, такие как confusion_matrix и 

f1_score. Для визуализации результатов и объясне-

ния прогнозов моделей были использованы биб-

лиотеки shap и matplot-lib.pyplot. Для создания но-

вых полиномиальных признаков, включая взаимо-

действия между признаками использовалась функ-

ция Polynomial Features [9, 10].  

АНАЛИЗ ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

Криогенные транспортные системы раз-

работаны таким образом, чтобы жидкий азот, ге-

лий или кислород поддерживались ниже точки 

кипения, оставались в жидком состоянии при 

чрезвычайно низких температурах. Точное 

управление такими системами необходима как 

для безопасности и эффективности операций, 

так и для сохранения криогенных материалов. 

Использование алгоритмов машинного обучения 

для управления криогенными системами пред-

ставляет собой сложную задачу из-за сложности 

и критичности ошибок [11, 12, 19, 21].  

Для управления и минимизации рисков 

при управлении криосистемами одним из алго-

ритмов прогнозирования управляющей функции 

системы являются логистическая регрессия и 

случайный лес [13, 14, 15].  

Логистическая регрессия - статистическая 

модель, которая используется для предсказания 

вероятности наступления определенного события 

путем применения логистической функции. Она 

используется для бинарной классификации для 

предсказания управляющих действий с системой.  

Эта функция также известна как сигмо-

идная функция для преобразования линейной 

комбинации входных переменных в вероятность. 

Модель предсказывает вероятность P(Y=1), что 
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событие Y принимает значение 1. Математиче-

ски модель логистической регрессии можно             

выразить следующим образом. 

(1) 
 

где P(y =1|х) - вероятность зависимой переменной 

yi (например, состояние отказа или успеха компо-

нента) при заданных предикторах X;  

β0, β1,…,βn -  коэффициенты;  

x1,…,xn - независимые переменные, напри-

мер такие как давление и уровень гелия и азота; 

e - основание натурального логарифма. 

Эта модель показывает влияния каждого пре-

диктора на вероятность различных состояний системы.  

Одним из преимуществ алгоритма логи-

стической регрессии является его интерпретируе-

мость, изменение xi на одну единицу приводит к 

изменению логарифма шансов на βi единиц. Ко-

эффициенты логистической регрессии представ-

ляют собой количественную меру воздействия 

изменений независимых переменных на вероят-

ность исхода события. Это показывает понятную 

взаимосвязь между переменными и результа-

тами. Логистическая регрессия имеет высокую 

вычислительную эффективность, что позволяет 

использовать его в условиях, ограниченных            

вычислительных ресурсах.  

Однако логистическая регрессия имеет 

ключевое ограничение - это предположение о ли-

нейности взаимосвязей между зависимой пере-

менной и независимыми переменными, что не 

всегда отражено в реальных данных. Алгоритм 

чувствителен к выбросам и шуму в данных, что 

искажает оценку параметров и делает предсказа-

ния менее надежными. Еще одним из недостатков 

логистической регрессии является то, что модель 

предполагает равномерное распределение по 

классам и показывает снижение эффективности 

при несбалансированности классов. 

Алгоритм машинного обучения случайный 

лес представляет более глубокое понимание слож-

ных взаимодействий между множественными пе-

ременными для понимания динамики криогенных 

систем. Выбор этого алгоритма случайного леса в 

дополнении к логистической регрессии обуслов-

лен недостатками последнего, в частности чув-

ствительности к выбросам и несбалансированно-

сти классов. Случайный лес использует ансамбле-

вый подход с множеством деревьев и позволяет 

проводить более глубокий анализ данных. 

Случайный лес относится к ансамблевым 

методам машинного обучения и строится на основе 

множества деревьев решений, каждое из которых 

обучается на случайно выбранной подвыборке тре-

нировочного набора данных с применением бут-

стрэппинга (bootstrap aggregating или bagging).  

Алгоритм случайного леса строит множе-
ство деревьев решений. Каждое дерево обучается 
на случайно выбранной подвыборке из трениро-
вочной выборки. Поэтому прогноз для нового 
объекта получается путем голосования результа-
тов всех деревьев. 

 (2) 

где T — количество деревьев,  

�̂�𝑖 - прогноз от i-го дерева.  
В конструкции каждого дерева в ансамбле 

случайного леса используется алгоритм, который 
начинается с выбора подвыборки из исходного 
набора данных методом бутстрэп, то есть выбор-
кой с возвращением. На каждом этапе разделения 
узла в дереве происходит случайный отбор под-
множества признаков, среди которых далее опре-
деляется наилучший признак для разделения. 
Этот процесс разделения продолжается либо до 
достижения максимально установленной глу-
бины дерева, либо до достижения слишком ма-
лого количества объектов, которое делает невоз-
можным дальнейшее разделение. Случайный лес 
интегрирует прогнозы отдельных деревьев. Это 
снижает риск переобучения. Такая модель эффек-
тивна при обработке многомерных и неоднород-
ных данных от криогенных систем. 

Основным преимуществом этой модели 
является его высокая точность прогнозирования и 
устойчивость к переобучению. Поэтому модель 
эффективна в обработке данных с большим коли-
чеством признаков и не требует масштабирования 
или трансформации переменных. Случайный лес 
автоматически оценивает важность признаков в 
виде показателя важности. Основным недостат-
ком этого алгоритма является высокая вычисли-
тельная сложность и потребность в ресурсах.  

Совместное использование логистической 
регрессии и случайного леса при управлении мно-
гослойной криогенной системой повышают точ-
ность прогнозов и управления системой в связи с 
использованием возможностей логистической ре-
грессии моделирования прямых связей и алго-
ритма случайного леса для обработки сложных 
нелинейных взаимосвязей признаков [16, 17, 18]. 

Для анализа многослойной криогенной 
системы с использованием линейной регрессии и 
метода случайного леса использовался датасет из 
730 наблюдений. Каждая запись включала в себя 
информацию о характеристиках многослойной 
криогенной системы, в том числе дату наблюде-
ния, текущее состояние контейнера (в движении 
ли система или находится в состоянии покоя), 
уровень и давление азота и гелия. Дополнительно 
для каждого наблюдения была определена целе-
вая переменная y. Управленческое решение явля-
ется бинарным - оставить систему без изменений 
или выполнить определенные действия (рис. 1). 
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Рисунок 1. Дата сет 

Figure 1. Data set 
 

Для реализации алгоритмов линейной ре-
грессии и случайного леса при анализе много-
слойной криогенной системы используются дан-
ные об уровне азота и давления в контейнере. 
Уровень азота напрямую влияет на эффектив-
ность теплоизоляции и поддержание температур-
ного баланса. Изменения в уровне азота могут 
указывать на потери из-за испарения или неэф-
фективности изоляционных материалов, что в 
свою очередь может привести к снижению охла-
ждения. Давление азота отражает термодинами-
ческое состояние системы и требует контроля для 
предотвращения рисков образования конденсата, 
обледенения или ледяных пробок. 

Гелий обеспечивает необходимые усло-
вия для поддержания сверхнизких температур. 
Изменения в их уровне или давлении указывают 
на потери или неэффективность теплообмена. 
Поддержание определенного давления гелия 
необходимо для гарантированной безопасности 
и эффективности работы системы. Информация 
о статусе контейнера позволяет адаптировать 
параметры системы для обеспечения оптималь-

ных условий покоя или транспортировке крио-
генных материалов. Это не только снижает риск 
потери материала из-за утечек, но и обеспечи-
вает безопасность и эффективность работы всей 
криогенной системы. 

В рамках предварительного анализа дан-
ных был проведено исследование на сбалансиро-
ванность классов для задачи логистической ре-
грессии с помощью функции ̀ groupby` из библио-
теки Pandas. Данные были сгруппированы по ка-
тегории 'Управленческое решение для задачи ло-
гистической регрессии', и с помощью метода 
`count()` было определено количество записей для 
каждой категории решений. Результаты данной 
операции указывают на значительную несбалан-
сированность классов. Большинство наблюдений 
(688 из 727) относятся к управленческому реше-
нию “Оставить без действий”. ', в то время, как 
только 39 записей классифицируются как “Требу-
ется действие”.  Именно поэтому в рамках ана-
лиза данных в дополнении к логистической ре-
грессии используется случайный лес, который не 
чувствителен к несбалансированности классов. 

 
Рисунок 2. Распределение данных в дата сете по классам 

Figure 2. Distribution of data in the data set by class 
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Анализируемый набор данных также по 

уровню азота (N2) в системе характеризуется не-

нормальным распределением. Значительное ко-

личество наблюдений показывает нулевой уро-

вень азота, что указывает на данные, собранные 

при запуске криосистем (рис. 3).  
 

 
Рисунок 3. Распределение данных в дата сете 

по уровню азота 

Figure 3. Distribution of data in the data set by 

nitrogen level 
 

Такое распределение существенно влияет 

на эффективность применения алгоритмов ма-

шинного обучения, особенно тех, которые пред-

полагают нормальность данных, в частности ал-

горитмы классификации. Ненормальное распре-

деление приводит к искажению результатов про-

гноза, если не применяются специальные методы 

предварительной обработки данных, такие как 

нормализация или стандартизация. В результате 

этого было принято решение в исходном наборе 

данных DataFrame `data` реализовать процесс до-

бавления нового столбца `"LI-02 уровень N2 == 

0"`, который предназначен для выделения нуле-

вых значений в столбце `"LI-02 уровень N2"`. Для 

каждого элемента этого столбца применяется 

функция, которая возвращает значение 1, если ис-

ходное значение равно нулю, и значение 0 в про-

тивном случае. Такая трансформация помогает 

более точной настройке моделей машинного обу-

чения, поскольку такие записи влияют на обуче-

ние и качество моделирования. 

В рамках предварительной обработки дан-

ных была проведена операция генерации новых 

признаков на основе взаимодействий между пара-

метрами, существующими в наборе данных, с ис-

пользованием метода полиномиальной регрессии. 

Для этого применим класс `Polyno-mialFeatures` из 

библиотеки `scikit-learn` с активированным пара-

метром `interaction_only=True`. Это позволяет ге-

нерировать признаки, которые представляют со-

бой произведения исходных признаков без вклю-

чения их степеней. Были созданы новые признаки 

путем вычисления произведений между уровнем 

гелия (`"LI - 01 уровень He"`) и его давлением 

(`"PI-01/Pl-03 давление He (psi)"`), а также анало-

гичных взаимодействий для азота (`"LI-02 уровень 

N2"` и `"PI-02 давление N2 (psi)"`). Полученные 

признаки были дополнительно трансформированы 

путем извлечения квадратного корня. Такие опера-

ции способствуют улучшению линейности взаи-

мосвязей и повышению эффективности последую-

щих аналитических моделей. 

Далее эти новые признаки были интегри-

рованы в исходный набор данных путем соедине-

ния двух и более последовательностей или струк-

тур данных в одну. После этого выполнена опера-

ция очистки данных от пропущенных значений и 

сброса индексации для обеспечения целостности, 

логичности и однородности данных. Эти опера-

ции улучшили информативность дата сета за счет 

включения взаимодействий между параметрами, 

а также подготовили его к более эффективному 

применению в методах машинного обучения. 

Учет взаимодействий между признаками влияет 

на точность прогнозных моделей. 

Таким образом, в рамках предобработки 

данных с целью улучшения предсказательной 

способности модели были созданы дополнитель-

ные признаки на основе существующего дата 

сета. Этот процесс направлен на выявление по-

тенциальных нелинейных взаимосвязей между 

различными предикторами и целевой переменной 

- управленческим решением для многослойной 

криосистемы. В результате такого нелинейного 

преобразования предикторов были добавлены 

следующие новые признаки: квадратный корень 

из произведения давления и уровня гелия, квад-

ратный корень из произведения уровня и давле-

ния азота, уровень азота равный нулю. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ДИСКУССИИ 

Для подготовки данных к моделированию 

был применен OneHotEncoder из библиотеки 

`sklearn.preprocessing`, который позволил преобразо-

вать категориальные переменные в бинарный фор-

мат. Для базового сравнения и оценки эффективно-

сти разработанных моделей был использован 

`DummyClassifier` из `sklearn.dummy`, который 

предоставляет классификатор для выполнения мини-

мальных базовых проверок эффективности модели.  

Далее дата сет был разделен на обучаю-

щую (80%) и тестовую (20%) выборки с помощью 

функции `train_test_split` из `sklearn.model_selec-

tion`. Стратификация по целевой переменной y 

обеспечивал равномерное распределение классов 
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в разделенных выборках. Стратификация в дан-

ном случае являлась важным шагом, чтобы 

предотвратить наличие одного класса в обучаю-

щей выборке, а другого в тестовой. 

После построения модели логистической 

регрессии из `sklearn.linear_model`, проводилась 

оценка её производительности с помощью метрик, 

таких как матрица ошибок (`confusion matrix`) и 

F1-скор (`f1_score`) из `sklearn.metrics`. Матрица 

ошибок позволяет визуально оценить, как модель 

классифицирует различные классы, тогда как F1-

скор предоставляет гармоническое среднее точно-

сти и полноты, что является необходимой метри-

кой в случае несбалансированных классов. 

Матрица ошибок показала следующее 

распределение предсказаний (рис. 4): 

- True Negative (TN): 123 — правильные предска-

зания класса 0 (управленческое решение по крио-

системе "Не требует действий"). 

- False Positive (FP): 14 — ошибочные предсказа-

ния класса 1, когда истинный класс был 0. 

- False Negative (FN): 3 — ошибочные предсказа-

ния класса 0, когда истинный класс был 1. 

- True Positive (TP): 5 — правильные предсказания 

класса 1 (управленческое решение по системе 

"Требует действия"). 
 

 
Рисунок 4. Матрица ошибок для  

логистической регрессии 

Figure 4. Confusion Matrix for  

Logistic Regression 
 

Логистическая регрессия показывает вы-

сокую точность в предсказании класса 0, с 123 

правильными предсказаниями из общего числа 

предсказаний для этого класса. Однако модель 

показывает сравнительно высокое число ошибок 

(14) в предсказаниях класса 1, когда истинный 

класс был 0, и пропускает 3 случая класса 1, пред-

сказывая их как класс 0. Несмотря на это, модель 

правильно идентифицирует 5 случаев класса 1. 

Для более точной оценки производитель-

ности модели была вычислена метрика F1-score, 

которая является гармоническим средним точно-

сти и полноты. Использование усреднения по 

классам ('macro' average) позволяет учитывать не-

сбалансированность классов в данных. Рассчи-

танное значение F1-score составило 0,653, что от-

ражает среднюю производительность модели для 

обоих классов. 

Выбор параметров модели, а именно ис-

пользование штрафа L2 и заданных весов классов 

(`class_weight={0:0.1, 1:0.9}`), был направлен на 

улучшение предсказательной способности модели 

для менее представленного класса. Тем не менее, 

полученные результаты свидетельствуют о необ-

ходимости дальнейшего улучшения модели для 

повышения её точности в отношении класса 1. 

Эти результаты подчеркивают проблему су-

щественного дисбаланса классов в обучающем 

наборе данных, который привел к предвзятости мо-

дели в пользу доминирующего класса. Такая мо-

дель, хоть и показывает высокую точность в опре-

делении одного типа ситуаций, оказывается беспо-

лезной для целей предсказания критических собы-

тий, что может иметь серьезные последствия в прак-

тическом применении, особенно в областях, где 

своевременное реагирование критически важно. 

В дополнении к модели логистической ре-

грессии была разработана модель классификации с 

использованием алгоритма случайного леса. Она 

была реализована с помощью класса `Random 

ForestClassifier` из библиотеки `scikit-learn`. Модель 

была сконфигурирована с параметрами 200 дере-

вьев решений и максимальной глубиной дерева 9.  

В процессе оптимизации модели случай-

ного леса выявлено, что количество деревьев и 

их глубина влияют на количество ошибок. Пара-

метры, отличные от 200 деревьев и максималь-

ной глубины 9, приводили к увеличению оши-

бок. Меньшее число деревьев и меньшая глубина 

не захватывают сложность данных, в то время 

как избыточное увеличение этих параметров де-

лает модель чрезмерно адаптированной к обуча-

ющей выборке. Оптимальные параметры вы-

браны для достижения баланса между точностью 

и вычислительной эффективностью. При этом 

снижается риск недообучения и переобучения, 

что обеспечивает стабильность и надежность си-

стемы. Первоначально модель подверглась обу-

чению на тренировочном наборе данных. После 

чего была оценена на тестовом наборе. 

Для оценки качества классификации ис-

пользовалась метрика F1-меры, которая рассчи-

тывается усреднением по всем классам (`macro 

average`). Это позволяет учесть влияние несбалан-

сированности классов. Значение F1-меры равной 

0,925 говорит о высокой эффективности бинар-

ной классификационной модели в управлении 

многослойной криосистемой. Макро-усредненная 
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F1-мера рассчитывается путем отдельного вычис-

ления F1-меры для каждого класса с последую-

щим их усреднением. Такой подход обеспечивает 

равное внимание к каждому классу, что критиче-

ски важно в условиях несбалансированных клас-

сов, представленных в исследуемом дата сете. 

Высокий показатель F1-меры показывает, 

что модель обладает как высокой точностью, так и 

высокой полнотой в процессе идентификации со-

стояний многослойной криосистемы. Точность мо-

дели означает её способность корректно определять 

только релевантные случаи в каждом классе, в то 

время как полнота отражает способность обнаружи-

вать все релевантные случаи в каждом классе. Мо-

дель случайного леса успешно минимизирует коли-

чество ложных срабатываний и обеспечивает высо-

кую чувствительность к действительно требующим 

внимания состояниям в криосистеме. 

Для визуализации результатов классифи-

кации была использована матрица ошибок, со-

зданная с помощью функции `confusion_matrix` 

библиотеки `scikit-learn` (рис. 5). 
 

 
Рисунок 5. Матрица ошибок для модели  

бинарной классификации 

Figure 5. Confusion Matrix for  

Binary Classification Model 
 

Матрица ошибок показывает результаты 

классификации модели машинного обучения для 

двух классов. Из 137 случаев, когда истинная 

метка была 0 (управленческое решение по криоси-

стеме "Не требует действий"), модель правильно 

предсказала все 137 случаев, не допустив ни одной 

ошибки ложноположительного результата. Из 8 

случаев, когда истинная метка была 1 (управленче-

ское решение по системе "Требует действия"), мо-

дель правильно предсказала 6 случаев, допустив 2 

ошибки ложноотрицательного результата. Эти ре-

зультаты показывают высокую специфичность мо-

дели. Она эффективно идентифицировала боль-

шинство случаев класса "не требует действий". 

Это указывает на надежность модели в предотвра-

щении ложноположительных решений. 

В рамках исследования была проведена 

оценка важности признаков модели случайного 

леса с использованием библиотеки SHAP 

(SHapley Additive exPlanations), которая позво-

ляет интерпретировать предсказания модели. Для 

этого использовался класс TreeExplainer из биб-

лиотеки shap, предназначенный для деревьев ре-

шений и ансамблей деревьев. Объект `Tree 

Explainer` был инициализирован с параметрами 

обученной модели градиентного бустинга и 

названиями признаков, что обеспечило точное 

отображение данных в анализе.  

Объект TreeExplainer был инициализиро-

ван с параметрами обученной модели случайного 

леса и названиями признаков, что обеспечило точ-

ное отображение данных в анализе. Далее для те-

стового набора данных были вычислены значения 

SHAP с помощью метода shap_values, которые 

представляют величину влияния каждого при-

знака на каждое предсказание модели. 

Для визуализации и сравнения вклада при-

знаков была создана столбчатая диаграмма, отоб-

ражающая нормализованные значения SHAP. Нор-

мализация выполнена путем деления значений 

SHAP на сумму средних абсолютных значений по 

всем признакам, что позволило представить отно-

сительный вклад каждого признака в магнитуду 

выходных значений модели (рис. 6). 
 

 
 

Рисунок 6. Значимость признаков  

в модели случайного леса 

Figure 6. Feature Importance  

in Random Forest Model 
 

На диаграмме показаны следующие при-
знаки, упорядоченные по степени их влияния на 
модель: 
1. PI-01/PI-03 давление He (psi) - признак имеет 

наибольшее среднее влияние на предсказания 
модели. 

2. LI-02 уровень N2 - значимый признак, следу-
ющий по важности после давления He. 

3. N2 [уровень*давление] - взаимодействие 
между уровнем и давлением N2 также играет 
важную роль. 

4. He [уровень*давление] - взаимодействие 
между уровнем и давлением He. 
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5. PI-02 давление N2 (psi) - важный показатель, 

связанный с давлением N2. 

6. LI-02 уровень N2 == 0 - наличие или отсут-

ствие уровня N2. 

7. LI - 01 уровень He - уровень He также значим 

для модели. 

8. Статус контейнера - признак, имеющий 

наименьшее влияние среди представленных. 

Анализ важности признаков позволяет 

лучше понять, какие факторы наиболее сильно 

влияют на предсказания модели. Высокие значе-

ния SHAP показывают, что соответствующие 

признаки оказывают значительное влияние на ре-

зультативность модели. Таким образом, получен-

ные данные могут быть использованы для даль-

нейшего улучшения модели и оптимизации 

управления системой. 

В частности, наиболее значимые при-

знаки, такие как давление гелия и уровень азота 

He и уровень N2, следует учитывать при разра-

ботке стратегий управления многослойной крио-

системой. Эти признаки могут быть критически 

важными для повышения точности и надежности 

предсказаний модели, а также для минимизации 

рисков, связанных с эксплуатацией криосистемы. 

Таким образом, обученная модель случай-

ного леса является надежным инструментом монито-

ринга и контроля многослойных криосистем, что 

важно в условиях точного и эффективного реагиро-

вания на аномалии для предотвращения нежелатель-

ных последствий в критически важных операциях.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках научного исследования были 

разработаны и оценены две модели классифика-

ции - логистическая регрессия и случайный лес. 

Обе модели показали свою пригодность для мо-

ниторинга и контроля многослойных криосистем. 

Модель логистической регрессии показы-

вает значение F1-меры 0.653, модель случайного 

леса - 0.925. Высокие значения F1-меры случай-

ного леса и анализ важности признаков с помощью 

SHAP показывают, что эта модель обладает как 

высокой точностью, так и полнотой. Модель слу-

чайного леса надежно идентифицирует значимые 

факторы, влияющие на состояние криосистемы, и 

минимизирует количество ложных срабатываний. 

Таким образом, обученная модель случай-

ного леса является надежным инструментом мо-

ниторинга и контроля многослойных криосистем, 

что критически важно в условиях точного и эф-

фективного реагирования на аномалии для 

предотвращения нежелательных последствий в 

критически важных операциях. Модель случай-

ного леса может эффективно минимизировать 

ложные срабатывания и точно обнаруживать со-

стояния, требующие вмешательства, что критиче-

ски важно для поддержания стабильности и без-

опасности в управлении криосистемами. 

Обе модели классификации, логистическая 

регрессия и случайный лес, предоставляют ценные 

инструменты для мониторинга и контроля криоси-

стем. Логистическая регрессия показывает простоту 

и интерпретируемость, хотя менее эффективна в 

условиях несбалансированности классов. Модель 

случайного леса обеспечивает более высокую точ-

ность и полноту, что делает её предпочтительным 

выбором для критически важных операций. 
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