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1. UVOD 
 

Transformatori su jako bitne komponente elektroenergetskih sustava i imaju bitnu ulogu u 

prijenosu električne energije. Njihova pouzdanost utječe na stabilnost i učinkovitost cijele mreže., 

zato je bitno konstantno pratiti i procjenjivati stanje transformatora kako bi se osigurala 

pravovremena reakcija i zaustavili kvarovi koji mogu uzrokovati ozbiljne smetnje i financijske 

gubitke. Ovaj diplomski rad ima za cilj razviti model za ocjenu stanja uljem uronjenih 

transformatora korištenjem metoda strojnog učenja, na temelju povijesnih podataka fizikalno-

kemijskih analiza ulja pohranjenih u bazi podataka. Analizom i interpretacijom ovih podataka 

omogućit će se preciznija i učinkovitija procjena stanja transformatora. Primjenom strojnog učenja 

i samog modela ovaj će rad omogućiti predviđanje stanja ulja transformatora na temelju izmjerenih 

parametara, što će pomoći u prepoznavanju potencijalnih problema i održavanju. Glavni dio ovog 

rada je razvoj aplikacije koja će korisnicima omogućiti unos parametara, izvođenje potrebnih 

izračuna i prikaz rezultata u obliku trenutnog stanja  ulja transformatora. 

Nakon samog uvoda u prvom poglavlju, u drugom poglavlju se opisuje rad transformatora i 

njegova uloga te zašto je važno pratiti stanje transformatora i redovno održavati. U trećem 

poglavlju se definiraju pojmovi vezani uz strojno učenje, analiziraju se i pripremaju podaci za 

trening te se odabire najbolji model za nas skup podataka. U četvrtom poglavlju ovog rada prolazi 

se kroz proces izrade Streamlit aplikacije i opisuje se način rada aplikacije. 

 

1.1.Zadatak diplomskog rada 
 

Na osnovu povijesnih podataka fizikalno-kemijskih analiza koji su arhivirani u bazi, potrebno je 

metodama strojnog učenja izraditi model klasifikacije koji će ocijeniti stanje transformatora na 

osnovu izmjerenih parametara. Izraditi odgovarajuću aplikaciju koja će omogućiti unos 

parametara, izračunati i kvalitetu ulja transformatora te uputiti u postupke održavanja s obzirom 

na zadanu kategorizaciju. Pri izradi modela strojnog učenja potrebno je ukloniti sve grube i 

sistemske pogreške, te ugraditi predikciju nepostojećih podataka.  
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2. TRANSFORMATORI I NJIHOVA ULOGA 
 

U ovom poglavlju se prolazi kroz teorijsku pozadinu samog rada transformatora, koje su ključne 

komponente i vrste te kako i zašto je potrebno pratiti index zdravlja transformatora. Također se 

upoznaje s metodama procjene kvalitete i metodama održavanja ulja. 

2.1. Princip rada  

Transformatori su bitne komponente u distribuciji električne energije. Rade na osnovnom principu 

elektromagnetske indukcije, prenoseći električnu energiju između dva ili više krugova putem 

elektromagnetske veze. 

 

 

Slika 2.1. Prikaz principa rada transformatora. 

 

Transformator se sastoji od primarnog i sekundarnog namota omotanih oko magnetske jezgre. 

Kada izmjenična struja teče kroz primarni namot, ona stvara promjenjivo magnetsko polje u jezgri 

koje inducira napon u sekundarnom namotu, prenoseći tako energiju iz primarnog u sekundarni 

krug. 
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2.2. Ključne komponente i vrste 
 

Osnovne komponente transformatora su namoti koji se sastoje od zavojnica i zica kroz koje tece 

struja i jezgra koja je najcesce izradjena od celika i povecava magnetski tok i ucinkovitost 

transformatora. Od ostalih komponenti bitni su izolacija za odrzavanje sigurnosti te sustavi 

hlađenja poput ulja za rasprsivanje topline nastale radom transformatora. 

 

Transformatori u elektranama povećavaju napon za prijenos na velike udaljenosti, smanjujući 

gubitak energije, a u blizini točaka potrošnje smanjuju napon na sigurne razine. U industriji 

omogućuju posebne razine napona za strojeve i opremu te štite osjetljivu opremu izolacijom 

krugova. 

 

 

 

Slika 2.2. Prikaz prijenosa električne energije. 
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Postoji nekoliko vrsta transformatora kao što su energetski transformatori koji se koriste u 

prijenosnim mrežama za primjenu pojačanog i sniženog napona, distributivni transformatori koji 

se koriste za distribuciju električne energije krajnjim korisnicima radeći na nižim naponima, 

mjerni transformator koji uključuju strujne i potencijalne transformatore koji se koriste za mjerenje 

i zaštitu te izolacijski transformatori koji omogućuju električnu izolaciju bez mijenjanja razine 

napona. 

Transformatori su vrlo učinkoviti uređaji, često postižu učinkovitosti iznad 95%. Međutim, oni 

imaju gubitke, prvenstveno gubitke u jezgri. Redovito održavanje i testiranje osiguravaju 

pouzdanost i dugovječnost transformatora. Ključni testovi uključuju ispitivanje otpora izolacije, 

ispitivanje omjera zavoja transformatora i analizu ulja za one koji koriste hlađenje uljem. [1] 

 

 

 

 

Slika 2.3. Uljem uronjen transformator. 
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2.3. Praćenje stanja transformatora 
 

S obzirom na njihovu kritičnu ulogu, prevencija kvarova postaje prioritet za operatore 

elektroenergetskih sustava. Problem je što kvarovi transformatora mogu uzrokovati prekide u 

napajanju, financijske gubitke te sigurnosne rizike. 

Izolacijski papir u transformatorima vremenom degradira zbog  različitih toplinskih, električnih i 

kemijskih utjecaja. Kritičan indikator stanja papira je stupanj polimerizacije. Niski stupanj 

polimerizacije upućuje na smanjenu mehaničku čvrstoću papira. Stupanj polimerizacije se može 

mjeriti laboratorijskim metodama, ali su one često nepraktične za terensku upotrebu. Kao 

alternativa, kao indikatori degradacije mogu se koristiti koncentracije ugljikovih oksida (CO i 

CO2), jer se oni oslobađaju tijekom razgradnje celuloze u papiru. 

 

 

Slika 2.4. Izolacijski papir. 
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Još jedan važan pokazatelj degradacije izolacijskog papira su furani. Furani nastaju tijekom 

termalne razgradnje celuloze i njihova prisutnost u ulju transformatora može pružiti informacije o 

kvaliteti izolacije. Mjerenje koncentracija furana koristi se za procjenu stupnja razgradnje i 

potencijalne preostale životne dobi papira.  

 

 

Slika 2.5. Primjena izolacijskog papira. 
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Analiza otopljenih plinova (DGA) je tehnika za rano otkrivanje kvarova transformatora koja 

uključuje mjerenje koncentracija različitih plinova, poput vodika, metana, acetilena, etilena i etana, 

koji se oslobađaju tijekom različitih kvarova. Standardna metoda za mjerenje ovih plinova je 

plinska kromatografija, ali radi se o metodi koja zahtijeva složenu opremu i specijalizirano osoblje 

pa se zbog toga kao alternativa koristi fotoakustička spektroskopija koja nudi brže i jednostavnije 

analize za terensku primjenu.  

 

 

Slika 2.6. Prikaz DGA analize. 

 

 

Analiza podataka otopljenih plinova koristi se za dijagnosticiranje specifičnih kvarova unutar 

samog transformatora. Key Gas metoda identificira ključne plinove povezane s određenim vrstama 

kvarova, dok Doernenburg metoda, Rogers metoda i Duvalov trokut pružaju detaljne algoritme za 

analizu omjera koncentracija različitih plinova i omogućuju preciznu dijagnostiku i identifikaciju 

specifičnih problema, što je bitno za pravovremeno održavanje i prevenciju kvarova. 
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2.4. Indeks zdravlja transformatora 
 

Sve više se tradicionalne metode nadzora i održavanja transformatora nadopunjuju i zamjenjuju 

naprednijim pristupima poput korištenja indeksa zdravlja, koji omogućuje objektivnu procjenu 

stanja transformatora. Indeks zdravlja ili Health Index se koristi za prikupljanje i analizu podataka 

dobivenih različitim metodama ispitivanja i pruža jasnu sliku o ukupnom zdravlju transformatora. 

Standardni vijek trajanja transformatora prema proizvođačima je između 25 i 40 godina, ali mnogi 

transformatori u pogonu prelaze te granice i dosežu 60 godina starosti. Bez obzira na to, stope 

kvarova ostaju niske što pokazuje da mnogi transformatori mogu funkcionirati i nakon očekivanog 

vijeka trajanja. Cilj je pružiti procjenu stanja koja uključuje ne samo tehničke podatke, nego i 

povijesne informacije o radu i održavanju transformatora. [2] 

 

 

Slika 2.7. Odnos starosti i neuspjeha transformatora prema kategorijama. 
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Za izradu procjene stanja transformatora koriste se različite vrste ispitivanja i analiza. Mjerenje 

otpora izolacije (Megger ispitivanje) je metoda koja pomaže u procjeni stanja izolacijskog 

materijala transformatora dok vizualna inspekcija obuhvaća pregled spremnika, radijatora, 

ventilatora i drugih komponenti kako bi se otkrili vidljivi znakovi trošenja ili oštećenja.  

 

 

 

Slika 2.8. Prikaz simulacije Megger ispitivanja izolacije transformatora. 
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2.5. Metode procjene i održavanja kvalitete ulja  
 

Za potrebu ovog diplomskog rada najvažnije su metode procjene kvalitete ulja. Prema standardu 

IEC 60599 i IEEE Standardu C57.104, analiza otopljenih plinova (DGA) može identificirati 

probleme poput djelomičnog izboja, preopterećenja i pregrijavanja transformatora.  

 

 

Slika 2.9. Utjecaj DGA faktora na ocjenu kvaliteta stanja transformatora. 

 

Iako je DGA izuzetno korisna, sama po sebi nije dovoljna za potpuni uvid u stanje transformatora, 

pa se mora koristiti zajedno s drugim metodama ispitivanja. Analiza ulja obuhvaća mjerenje 

njegovih električnih, fizičkih i kemijskih svojstava prema standardima poput ASTM i IEC i služi 

za prepoznavanje potencijalnih problema prije nego što dođe do ozbiljnih kvarova, pružajući 

mogućnost preventivnog održavanja.  
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Slika 2.10. Metoda ocjenjivanja temeljena na IEEE C57.106-2006.. 



12 

 

Mjerenje furfurala u ulju koristi se za procjenu koncentracije furfurala koja ukazuje na degradaciju 

izolacije, što može biti znak da se transformator približava kraju svog trajanja. Također, mjerenje 

faktora disipacije (tan δ) važno je za praćenje električnih gubitaka u izolaciji transformatora. Ovo 

ispitivanje, zajedno s drugim mjerenjima kao što su otpor, temperatura i struja, pomaže u procjeni 

ukupnog stanja transformatora. [3] 

 

 

Slika 2.10. Metoda ccjenjivanja temeljena na razini furfurala. 
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3. RAZVOJ MODELA 
 

Ovo poglavlje opisuje proces izrade modela strojnog učenja, od teorijskih osnova i različitih 

pristupa strojnog učenja. Opisuje se analiza i priprema podataka, a na kraju se uspoređuju različiti 

algoritami strojnog učenja, njihove performansame i kriterij za odabir najboljeg algoritma za 

izradu modela. 

3.1. Strojno učenje 
 

Strojno učenje jest programiranje računala tako da optimiziraju neki kriterij uspješnosti na temelju 

podatkovnih primjera ili prethodnog iskustva. U današnje vrijeme strojno ima  različitie primjene, 

te je jedno od najbrže rastućih polja računalne znanosti. Kada je riječ o podijeli, strojno učenje se 

dijeli na nadzirano, nenadzirano i podržano strojno učenje.  [4] 

 

 

 

Slika 3.1. Vrste strojnog učenja. 
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3.1.1. Nadzirano strojno učenje 

 

Nadzirano učenje je temeljni koncept strojnog učenja koji omogućuje stvaranje modela sposobnog  

za donošenje odluka i predviđanje. Algoritmi uče na skupu podataka koji sadrže ulazne podatke 

zajedno s odgovarajućim izlaznim oznakama. Cilj ovog procesa je razviti model koji može 

precizno predviđati izlazne oznake za nove, njemu nepoznate ulazne podatke na temelju naučenog 

iz trening skupa podataka. Algoritam analizira podatke i stvara model koji može upariti ulazne 

podatke i izlazne oznake. Nakon treninga, model se testira na novim podacima kako bi se 

procijenila njegova točnost. 

Kod nadziranog učenja razlikujemo klasifikaciju i regresiju. Klasifikacija se koristi kada su izlazne 

oznake kategoričke vrijednosti, kao što je prepoznavanje rukom pisanih brojeva ili kategorizacija 

emailova na spam i ne-spam. Dok se regresija primjenjuje kada su izlazne oznake kontinuirane 

vrijednosti, kao što je predviđanje cijena kuća ili automobila. 
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3.1.2. Nenadzirano strojno učenje 

 

Nenadzirano učenje omogućuje istraživanje kompleksnih struktura i veza unutar skupa podataka, 

a svoju primjenu nalazi u analitizi podataka i umjetnoj inteligenciji . Algoritmi analiziraju podatke 

bez unaprijed određenih izlaznih oznaka ili ciljeva. Cilj ove metode je otkriti skrivene obrasce, 

relacije i poveznice unutar skupa podataka. Za razliku od nadziranog učenja, gdje model trenira 

na temelju ulaznoizlaznih parova, nenadzirano učenje radi samo s ulaznim podacima. Algoritmi 

nenadziranog učenja pokušavaju grupirati podatke u kategorije ili pronaći pravila koja opisuju te 

podatke. 

Ima široku primjenu u raznim područjima poput marketinga gdje se koristi za segmentaciju 

korisnika prema njihovom ponašanju, a u analizi tržišta koristi se za otkrivanje skrivenih obrazaca 

u potrošačkim podacima. Također nalazi svoju primjenu u kompresiji i vizualizaciji podataka te 

detekciji nepravilnosti. 

 

 

3.1.3. Podržano strojno učenje 

 

Podržano učenje je tip strojnog učenja koji se često primjenjuje u robotici i navigaciji. U 

podržanom učenju algoritam putem niza pokušaja i pogreška otkriva koji redoslijed akcija daje 

najbolje rezultate, a za cilj ima pronaći strategiju koja  će dati najbolju dobit. 
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3.2. Analiza i podjela podataka 

 
Podaci za strojno učenje su skup podataka koji se koriste za treniranje, testiranje i evaluaciju 

modela strojnog učenja. Podaci mogu biti strukturirani ili nestrukturirani. Strukturirani podaci su 

podaci koji se nalaze u tabličnom formatu i lako se mogu obrađivati pomoću matematičkih 

funkcija. Ovi podaci se najčešće koriste u strojnom učenju za klasifikaciju i regresiju dok su 

nestrukturirani podaci oni podaci koji nemaju jasnu strukturu i vrlo teško se obrađuju.  

Radi što boljih rezultata i što preciznije točnosti modela korišten je kvalitetan skup podataka s 

preko 10 000 različitih uzoraka analiza ulja transformatora za potrebu izrade rada.  

 

Zadatak je da na osnovu povijesnih podataka fizikalno-kemijskih analiza, koji su arhivirani u 

zadanom skupu, metodama strojnog učenja izraditi modele koji će ocijeniti stanje transformatora 

na osnovu izmjerenih parametara. Nasa ciljana vrijednost je kvaliteta ulja transformatora sto znaci 

da se radi o nadziranom strojnom učenju. Kako bi odredili radi li se o klasifikaciji ili regresiji 

moramo pogledati tip podatka ciljane vrijednosti. Pošto se radi o kategoričkim, a ne numeričkim 

vrijednostima možemo zaključiti da je potrebno izraditi klasifikacijski model. 
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Kako bi pripremili podatke za daljnju obradu bilo potrebno je napraviti manje izmjene. Uklonjen 

je stupac 'ID' jer nam je ID transformatora nepotreban za analizu kao i naručitelj te je napravljena 

pretvorba u odgovarajuće tipove podataka radi lakše obrade. Numeričke vrijednosti su iz string 

tipa podatka pretvorene u odgovarajuće vrijednosti. Stvaraju se dvije liste categorical_columns i 

numerical_columns koje se popunjavaju stvarnim vrijednostima podataka iz skupa podataka X 

koji odgovaraju imenima stupaca u odgovarajućim listama. Lista categorical_columns sadrži sve 

kategoričke varijable, dok numerical_columns sadrži sve numeričke varijable.  

 

 

Slika 3.2. Podijela podataka na kategoričke i numeričke. 

 

 

Nadalje podaci su podijeljeni u kategorije temeljem tipa podataka u svakom stupcu. Varijabla x 

sadrži sve podatke iz skupa podataka, osim stupca koji je ciljna varijabla, dok je y ta ciljna 

varijabla. 

 

 

Slika 3.3. Podijela odvajanje ciljane varijable. 
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Izvedba modela strojnog učenja ovisi o tome kako obrađujemo i unosimo različite vrste varijabli 

u model. Budući da većina modela strojnog učenja prihvaća samo numeričke varijable, 

pretprocesiranje kategoričkih varijabli je nužno. Kategoričke varijable moramo pretvoriti u 

brojeve tako da model može razumjeti i izdvojiti vrijedne informacije. Kako bi to postigli 

koristimo Encoder. Postoji nekoliko vrsta Encodera, a za potrebu ovog modela koristi se Label 

Encoder koji će svakoj kategoričkoj vrijednosti pridužiti odgovarajuću numeričku vrijednost. 

 

 

Slika 3.4. Primjena Lable Encodera na kategoričke vrijednosti. 

 

Kako bi algoritmi što bolje radili, odnosno kako bi model bio precizniji potrebno je skalirati 

podatke odnosno provesti standardizaciju podataka. Uporabom StandardScalera standardizirane 

su značajke skupa podataka tako da imaju srednju vrijednost 0 i standardnu devijaciju 1. Nakon 

što su srednja vrijednost i standardna devijacija izračunate, StandardScaler transformira podatke 

oduzimanjem srednje vrijednosti od svake značajke i dijeljenjem rezultata s njenom standardnom 

devijacijom. 

 

 

Slika 3.5. Primjena StandardScalera. 

 



19 

 

Jedan od problema skupa podataka je i neuravnoteženost klasa. Kod modela klasifikacije često 

dolazi do situacije da su neke klase značajno manje zastupljeni od drugih. Kako bi se riješio ovaj 

problem koristi se Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). osmišljen kako bi se 

povećala reprezentacija manjinskih klasa putem sintetičkih primjera, čime se poboljšava ravnoteža 

klasa. Za svaki manjinski primjer, SMOTE generira sintetičke primjere tako što nasumično odabire 

jednog od k najbližih susjeda. 

 

 

Slika 3.6. Primjena Synthetic Minority Over-sampling Technique. 

 

 SMOTE se koristi s k_neighbors=2, što znači da će se sintetički primjeri generirati koristeći dva 

najbliža susjeda za svaki manjinski primjer. 
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Kod strojnog učenja zadani skup podataka je potrebno podijeliti na trening skup podataka na kojem 

će se model učiti i test skup podataka pomoću kojega se procjenjuje preciznost modela. Obično, 

oko 70% podataka se koristi za treniranje modela, a 30% za testiranje modela. Kod ovakvog načina 

podijele podataka s vremenom su uočeni nedostaci kod dobivenih modela. Ovisno o tome kako su 

podaci podijeljeni model može postati pristran, dok  se procjena modela provodi samo jednom na 

odabranom testnom skupu i može dati krivu procjenu modela. 

 

Kako bi se izbjegli navedeni problemi prilikom izrade modela koristena je Cross-validacija. 

Umjesto da jednostavne podijele podatke na trening i test skup, cross-validacija dijeli podatke na 

više podskupova i koristi te podskupove za višestruko treniranje i validaciju modela. To daje 

pouzdaniju procjenu performansi modela. Podaci se dijele na k jednakih dijelova i model se trenira 

k puta. Svaki put, jedan od podskupova se koristi kao validacijski skup, dok se preostalih k−1 

koriste se za treniranje modela. Na taj način, svaki podskup je korišten točno jednom za validaciju 

i k−1 puta za treniranje. Na kraju da bi se dobila konačna procjena i točnost modela uzima se 

prosječna vrijednost svih testiranja što rezultira boljom procjenom performansi i nepristranosti 

modela. [5] 

 

 

Slika 3.7. Primjena Cross-validacije. 

 

 

Podaci su podijeljeni u 3 podskupa, model se trenira 3 puta, svaki put s drugim podskupom kao 

validacijskim skupom. 
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3.3. Usporeba i odabir algoritma za izradu modela 
 

U nadziranom strojnom učenju postoji mnogo algoritama koji se koriste pri treniranju modela, te 

nije lako nasumično odlučiti najbolji algoritam za odabrani model i potrebe modela zato sto odabir 

ovisi i o skupu podataka s kojim se raspolaže. Kako bi se odabrao odgovarajuci algoritam za model 

napravljena je usporedba preciznosti modela koristeci RandomForestClassifier, Support Vector 

Machine (SVM) i K-Nearest Neighbors (KNN). 

 

3.3.1. RandomForestClassifier  

 

Random Forest je algoritam strojnog učenja koji se koristi za tipove zadataka klasifikacije. 

Predstavlja skup klasifikatora koji imaju strukturu stabla. Svako stablo u šumi daje svoj glas, 

dodjeljujući svakom ulazu najvjerojatnije oznake klase odnosno izlaza. Lako rukuje i numeričkim 

i kategoričkim podacima, a jedna od glavnih prednosti Random Foresta je ta što ne pati od 

prekomjernog uklapanja podataka zato što koristi slučajni odabir podskupova podataka za svako 

stablo.  [6] 

 

 

Slika 3.8. Princip rada RandomForestClassifier. 
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3.3.2. Support Vector Machine  

 

Support Vector Machine je algoritam strojnog učenja koji je dizajniran za razlikovanje između 

dvije klase. Međutim, SVM se može proširiti i koristiti za višeklasne probleme. One-vs-One 

strategija je tehnika koja omogućava korištenje Support Vector Machine algoritma za klasifikaciju 

kada imamo više od dvije klase na način da se provodi treniranje odvojenog SVM modela za svaki 

mogući par klasa u skupu podataka. Svaki binarni klasifikator se trenira koristeći samo primjere 

iz dva odabrana razreda, ignorirajući primjere iz drugih razreda. DOBRO / LOŠE će koristiti samo 

primjere iz klasa DOBRO i LOŠE, dok će ignorirati primjere iz klase ZADOVOLJAVA. Kada 

novi primjer treba biti klasificiran, svaki binarni klasifikator glasa za jednu od dvije klase koje 

promatra i konačna odluka je klasa s najviše glasova. [7] 

 

 

Slika 3.9. Princip rada Support Vector Machine. 
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3.3.3.  K-Nearest Neighbors 

 

K-Nearest Neighbors klasifikator koristi se za klasifikaciju primjera dodjeljivanjem klase primjeru 

najbližih sličnih prethodno klasificiranih primjera. Koncept ovog algoritma se oslanja na 

parametar „k“ koji određuje koliko će susjeda biti izabrano za algoritam. Izbor parametra k ima 

velik utjecaj na učinkovitost algoritma. Veliki k smanjuje utjecaj varijance nastale slučajnim 

pogreškama, ali nosi rizik zanemarivanja malih obrazaca. Metoda za odabir odgovarajuće 

vrijednosti k je postizanje ravnoteže između prekomjernog i nedovoljnog uklapanja modela. Na 

primjer, različita ulja mogu se razlikovati po svojim svojstvima. Klasifikacija se temelji na 

sličnosti (euklidska udaljenost) između primjera i njegovih k najbližih susjeda, a konačna 

klasifikacija se određuje glasanjem većine susjeda. [8] 

 

Slika 3.9. Princip K-Nearest Neighbors. 
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3.3.4. Rezultati usporedbe modela 

 

 

Slika 3.10. Kod usporedbe modela. 

 

 

 

Slika 3.11. Rezultati usporedbe. 

 

Najbolje rezultate odnosno najveću preciznost postiže Random Forest model te će se isti koristiti 

i implementirati u aplikaciju.  
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4. IZRADA APLIKACIJE 
 

U ovom poglavlju se prolazi kroz proces izrade aplikacije koja će pomoću odabranog Random 

Forest modela raditi predikciju kvalitete ulja prema unesenim parametrima od strane korisnika. 

Kod aplikacije je napisan u Python programskom jeziku uz uporabu Streamlit razvojnog 

okruženja. 

4.1. Treniranje i pohrana modela 

 
Kako bi se model mogao koristiti prvo je potrebno učitati i pripremiti skup podataka. Nakon 

treninga, model, Scaler i Enkodere je potrebno spremiti kako bi se mogli koristiti unutar aplikacije. 

Navedena pohrana odrađena je pomoću Picklea. Pickle je Python modul koji se koristi za 

pretvaranje Python objekta u niz bajtova, koji se mogu spremiti u datoteku. Također po potrebi 

moguće je pretvaranja tog niza bajtova natrag u Python objekt. 

 

Slika 4.1. Prikaz koda za treniranje modela(1). 
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Slika 4.2. Prikaz koda za treniranje modela(2). 
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4.2. Streamlit aplikacija 
 

Nakon pripreme samog modela i svih potrebnih elemenata, potrebno ih je implementirati u 

aplikaciju. Najbolji način za uporabu modela unutar aplikacije je korištenje Streamlita. Streamlit 

je Python razvojno okruženje za podatkovne znanstvenike, strojno učenje i za izradu podatkovnih 

aplikacija. 

 

Slika 4.3. Prikaz koda za učitavanje modela, enkodera i skalera. 

 

Prethodno spremljeni model te potrebne Enkodere i Scaler pomoću Pickle modula učitavamo u 

aplikaciju te navodimo kategoričke i numeričke varijable. 
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Slika 4.4. Prikaz funkcije user_input_features(). 

 

Funkcija služi za prikupljanje ulaznih podataka od korisnika putem Streamlit aplikacije. Kreira se 

prazan dictionary koji će pohraniti korisničke unose. Korisniku se prikazuje selectbox za 

kategorizirane podatke i number_input za numeričke podatke pomoću kojih unosi potrebne 

parametre. Omogućava dinamičko prikupljanje korisničkih podataka, osigurava da su svi potrebni 

ulazi dostupni, te ih priprema za daljnju obradu i predikciju pomoću modela. 
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Slika 4.5. Prikaz main funkcije(1). 
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Slika 4.6. Prikaz main funkcije(2). 

 

Funkcija main() je glavni dio Streamlit aplikacije, koja definira cijeli tijek rada aplikacije, od 

prikaza korisničkog sučelja do obrade korisničkog unosa i prikaza rezultata. Unutar same funkcije 

definira se naslov aplikacije koji se prikazuje na vrhu te kratka uputa korisniku da unese potrebne 

parametre. Poziva se funkcija user_input_features() koja prikazuje kontrole za unos podatka od 

korisnika te se definira dugme na čiji pritisak se izvršava blok koda. Unutar tog bloka koda se 

nalazi pretvorba korisničkih unosa u DataFrame  te se kategorizirani podaci  transformiraju 

pomoću Enkodera te standardiziraju pomoću Scalera. Na kraju se osigurava da su podaci uneseni 

u pravilnom redu i vrši se predikcija koristeći Random Forest model i ispisuje se na sučelje.  
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Slika 4.7. Prikaz postupka održavanja za kategorizaciju DOBRO. 

 

 

Slika 4.8. Prikaz postupka održavanja za kategorizaciju LOŠE. 

 

 

Slika 4.9. Prikaz postupka održavanja za kategorizaciju ZADOVOLJAVA. 

 

 

U ovisnosti o rezultatu predikcije modela, aplikacija osim rezultata predikcije ispisuje i 

preporučene postupke održavanja transformatora kako bi bio sto dugovječniji i kako bi poboljšali 

performanse transformatora. 
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Slika 4.10. Prikaz sučelja aplikacije. 

 

 

Slika 4.11. Prikaz odabira kategoričke varijable. 
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Slika 4.12. Prikaz predikcije DOBRO. 

 

 

 

Slika 4.13. Prikaz predikcije ZADOVOLJAVA. 
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Slika 4.13. Prikaz predikcije LOŠE. 
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ZAKLJUČAK 
 

Cilj diplomskog rada je bio izraditi model na osnovu povijesnih podataka fizikalno-kemijskih 

analiza metodama strojnog učenja koji će ocijeniti stanje transformatora na osnovu izmjerenih 

parametara te izraditi odgovarajuću aplikaciju koja će omogućiti unos parametara, izračunati i 

ispisati odgovarajuću klasu ulja transformatora te uputiti u postupke održavanja s obzirom na 

zadanu kategorizaciju. Kod aplikacije napisan je u programskom jeziku Python, a u realizaciji 

korišteno je Streamlit razvojno okruženje. Nakon pripreme podataka, uspoređeno je nekoliko 

algoritama kako bi se odabrao odgovarajući algoritam za model koji će se koristiti u aplikaciji. 

Najbolje rezultate je pokazao Random Forest model koji ima preciznost od čak 97%. Aplikacija 

je jednostavna za korištenje te omogućava dinamičku analizu unešenih podataka te osim predikcije 

kvalitete ulja ispisuje i preporučene postupke održavanja transformatora. Strojno učenje 

predstavlja revoluciju u načinu na koji analiziramo podatke i donosimo odluke. Omogućava 

računalima da uče iz podataka, prepoznaju obrasce i donose predikcije s visokom preciznošću, 

neprestano evoluira i ima potencijal da značajno doprinese napretku znanosti i tehnologija.  

U budućnosti aplikacija bi se mogla dodatno unaprijediti poboljšanjem kvalitete preciznosti 

modela iako je preciznost od 97% vise nego dobra. Moguće je unaprijediti korisničko sučelje i 

vizualizaciju kako koji parametar utječe na rezultat predikcije. Koristeći Streamlit moguće je 

dodati vise stranica te grafički prikazati podatke.   
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SAŽETAK 
 

Transformatori su jako bitne komponente elektroenergetskih sustava. Njihova pouzdanost i 

dugovječnost utječe na stabilnost i učinkovitost cijele elektroenergetske mreže. Stoga je bitno 

kontinuirano pratiti i procjenjivati stanje transformatora kako bi se osigurala pravovremena 

intervencija i spriječili kvarovi koji mogu uzrokovati ozbiljne poremećaje i gubitke. Nakon 

upoznavanja s pojmovima strojnog učenja i obrade podataka naredni cilj je bio metodama strojnog 

učenja razviti model i aplikaciju koja će predvidjeti stanje transformatora na temelju analiza ulja 

te predložiti i  uputiti u potrebne postupke održavanja. Uspoređeno je nekoliko algoritama za 

klasifikaciju, a najbolje rezultate je imao Random Forest algoritam koji je potom korišten u izradi 

aplikacije. Aplikacije je jednostavna za korištenje te upućuje korisnika kako bi trebao postupiti. 

Aplikacija je realizirana u Streamlit razvojnom okruženju koristeći Python programski jezik. 

Ključne riječi: transformator, ulje, strojno učenje, klasifikacija, Python, Streamlit, 

održavanje 
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ABSTRACT 
 

Prediction of maintenance procedures for oil-immersed transformers based on physical-

chemical analyses 

Transformers are very important components of power systems. Their reliability and longevity 

affect the stability and efficiency of the entire power network. Therefore, it is essential to 

continuously monitor and assess the condition of transformers to ensure timely intervention and 

prevent failures that could cause serious disruptions and losses. After familiarizing ourselves with 

the concepts of machine learning and data processing, the next goal was to develop a model and 

application using machine learning methods to predict the condition of transformers based on oil 

analysis and to suggest and guide the necessary maintenance procedures. Several classification 

algorithms were compared, and the Random Forest algorithm produced the best results, which was 

then used in the application development. The application is easy to use and guides the user on 

how to proceed. The application was implemented in the Streamlit development environment 

using the Python programming language. 

Key words: transformer, oil, machine learning, classification, Python, Streamlit, 

maintenance 

 


