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Применение машинного обучения  
к ранжированию инцидентов  
на Московской железной дороге 
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Аннотация. Московская железная дорога (МЖД) является крупной железнодорожной сетью, включающей  
в себя 8.8 тыс. км путей и 549 станций. МЖД оснащена несколькими десятками тысяч устройств автоматиче-
ской регистрации отказов и предотказных состояний оборудования, сигналы которых обрабатываются опера-
торами Центра управления содержанием инфраструктуры. Поток сигналов о возможных инцидентах создает 
большую нагрузку на операторов Центра. С целью оптимизации работы Центра была разработана основанная 
на машинном обучении система предварительного автоматического ранжирования инцидентов. Успешно 
внедренная предсказательная модель (ансамбль решающих деревьев) оценивает вероятность реального пре-
дотказного состояния по имеющимся признакам. 
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Введение 
Московская железная дорога (МЖД) являет-

ся крупной железнодорожной сетью, включа-
ющей в себя 8.8 тыс. км путей и 549 станций. 
МЖД оснащена несколькими десятками тысяч 
устройств ЖАТ (железнодорожная автоматика 
и телемеханика), производящих автоматиче-
скую регистрацию инцидентов – отказов и пре-
дотказных состояний оборудования. Центр 
управления содержанием инфраструктуры 
Московской железной дороги (ЦУСИ МЖД) 
осуществляет непрерывный мониторинг инци-
дентов на всех участках железной дороги. 

Инцидент представляет собой совокупность 
ситуаций, несущих признаки предотказного  
состояния (например, кратковременное превы-
шение максимально допустимого напряжения 
оборудования). Наиболее распространенные 
типы ситуаций, приводящие к предотказам, по-
казаны на Рис 1; всего выделяют около 600 раз-
личных типов ситуаций. 

Ситуации автоматически объединяются в ин-
циденты в базе данных ЦУСИ (Рис. 2). Текущие 
инциденты обрабатываются операторами ЦУСИ, 
которые выявляют их причины, классифицируют 
как относящиеся к одному из нескольких типов и 
принимают необходимые меры. 

Выделяют следующие типы инцидентов (по 
причине возникновения): предотказное состоя-
ние, техническое обслуживание и ремонт, не-
достатки диагностики и технологическая ситу-
ация. Предотказные состояния образуют 
наиболее важный тип инцидентов, требующий 
оперативного реагирования, однако его доля 
среди всех инцидентов сравнительно невелика 
(2-3%). При этом, благодаря достигнутой в по-
следние годы высокой степени обеспечения си-
стем МЖД средствами сбора данных, прихо-
дящий в ЦУСИ для обработки операторами 
поток инцидентов является крайне интенсив-
ным: как правило, новые инциденты могут по-
являться с интервалом в несколько секунд; об-
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щее число инцидентов за 2015 год составило 
около 1.3 миллионов. 

Таким образом, с точки зрения снижения 
нагрузки на операторов и повышения эффек-
тивности их работы крайне актуальной являет-
ся задача предварительного автоматического 
ранжирования инцидентов по степени их важ-
ности. В статье описывается решение этой за-
дачи, полученное нами с помощью методов 
машинного обучения и внедренное в систему 
принятия решений ЦУСИ МЖД. 

Качество и себестоимость продукции и 
услуг зависят от большого количества парамет-
ров. Для управления процессом производства и 
обслуживания компании традиционно разраба-
тывают детализированные программы и специ-
фикации. Регламентные подходы не всегда поз-
воляют достичь максимальной точности 
принятия решений, приводя к дополнительным 
издержкам. Машинное обучение на основе 
имеющихся исторических данных все чаще ис-
пользуется исследователями для решения ши-
рокого класса индустриальных задач предска-
зательного обслуживания. В работе [1] 
случайный лес, градиентный бустинг и глубо-
кая нейронная сеть используются для предска-
зания потребления топлива флотом авиакомпа-
нии. В [2, 3] авторы рассматривают задачу 
обнаружения сбоев в технологических процес-
сах на производственной линии при помощи 

моделей на основе логистической регрессии и 
случайного леса. В работе [4] авторы предла-
гают оптимизировать расход ферросплавов и 
добавочных материалов при производстве ста-
ли, в [5, 6] схожие методы используются для 
предсказания различных свойств химических 
составов. В большинстве случаев авторы фоку-
сируются на сравнении алгоритмов и уделяют 
недостаточное внимание процессу порождения 
составных признаков и исследованию их инди-
видуальной эффективности при включении в 
модель. В данной статье мы отдельно описыва-
ем этот этап и предлагаем способ адаптивного 
добавления признаков к решающему правилу, 
что упрощает реализацию и внедрение указан-
ных методов на практике. 

Рис. 1. Наиболее распространённые типы ситуаций, приводящих к предотказу 

Рис. 2. Последовательность формирования инцидентов: 
архитектура системы мониторинга 
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1. Постановка задачи и методика 
решения 

1.1. Статистический характер задачи 

Отметим, что важность инцидента можно 
считать определяемой двумя факторами: веро-
ятностью того, что данный инцидент является 
реальным предотказным состоянием, и послед-
ствиями (в частности, экономическим эффек-
том) данного отказа. Эти два фактора имеют 
совершенно разный характер и в значительной 
степени независимы друг от друга. В то время 
как вероятность предотказного состояния явля-
ется предметом статистического анализа на ос-
нове лишь сохраненных оперативных данных 
об инцидентах, оценка последствий отказа 
предполагает привлечение дополнительных 
стоимостных моделей отказов и других сооб-
ражений. В работе мы акцентируем внимание 
лишь на первом, вероятностном факторе важ-
ности; второй фактор учитывается ЦУСИ МЖД 
отдельно, с помощью нескольких альтернатив-
ных моделей. С учетом сделанного замечания 
цель данной работы можно сформулировать 
как построение прогнозной модели, которая 
предсказывает вероятность предотказного со-
стояния для данного инцидента на основе ав-
томатически сформированных данных об этом 
инциденте. 

1.2. Исходные данные 

Каждый в базе данных ЦУСИ представляет 
собой набор единичных событий, несущих при-
знаки предотказного состояния (например,  
повышение напряжения, понижение сопротив-
ления и т.п.) Рис. 2. Ситуации автоматически 
объединяются в инциденты на этапе предвари-
тельной обработки сигналов датчиков. В про-
стейшем случае инцидент содержит несколько 
последовательных однотипных ситуаций 
(например, несколько случаев кратковременно-
го повышения напряжения на одном и том же 
приборе), но может содержать и разнотипные 
ситуации, затрагивающие разное оборудование 
(например, увеличенное время перевода стрел-
ки и некорректные параметры тока перевода). 
Количество ситуаций в инциденте может варь-
ироваться от одного до нескольких сотен и мо-
жет увеличиваться со временем, пока инцидент 

не рассмотрен и не закрыт оператором ЦУСИ. 
В общей сложности база данных ЦУСИ содер-
жит около 5 млн инцидентов, включающих 100 
млн. ситуаций. 

Описание каждой ситуации содержит ее тип, 
время начала и окончания, ID места (станции 
или перегона), ID объекта измерения (прибора) 
и некоторые другие, менее существенные эле-
менты. Большинство свойств (кроме времени) 
являются категориальными, причем количество 
их значений может быть достаточно большим: 
данные охватывают несколько сот типов ситу-
аций и мест и около 65000 приборов. 

При закрытии инцидента оператором ста-
вится пометка о выявленном типе инцидента, в 
частности являлся ли он предотказом. 

Таким образом, исторические данные со-
держат достаточно богатую и хорошо структу-
рированную информацию для построения 
сложных прогностических моделей вероятно-
сти предотказа. 

1.3. Простейшая модель ранжирования 

В качестве примера простой предсказатель-
ной модели можно привести прогноз вероятно-
сти предотказного состояния исключительно на 
основе типа первой ситуации инцидента, а 
именно как долю предотказных инцидентов 
среди всех наблюдавшихся ранее инцидентов с 
первой ситуацией данного типа. Это доля силь-
но зависит от типа ситуации, например, из 
Рис. 1 видно, что для ситуации «Критическое 
понижение сопротивления изоляции» она зна-
чительно выше, чем для «Потери контроля за-
нятой стрелки». Поскольку различных типов 
ситуаций несколько сотен и операторы, оче-
видно, не в состоянии помнить характеристики 
каждой из них, даже эта простейшая автомати-
ческая модель ранжирования оказывается прак-
тически полезной. В дальнейшем мы будем 
называть эту модель “референсной”. 

1.4. Машинное обучение 

Машинное обучение (МО) на основе имею-
щихся исторических данных об инцидентах 
позволяет строить гораздо более точные пред-
сказательные модели. Стандартная практика 
машинного обучения [5, 6, 8] предполагает по-
строение модели в два этапа: 
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1. извлечение признаков и формирование 
обучающей матрицы; 

2. применение к полученной обучающей 
матрице некоторого общего МО-алгоритма. 

В ходе первого этапа информация о каждом 
инциденте приводится к унифицированному 
виду числового вектора фиксированной раз-
мерности, компоненты которого (признаки) от-
ражают потенциально существенные для про-
гноза характеристики инцидента. Этот этап 
описан в разделе 2.5. 

В ходе второго этапа к полученной обучаю-
щей матрице обычно применяется один из 
стандартных МО-алгоритмов: логистическая 
регрессия, нейронные сети, ансамбли решаю-
щих деревьев и т.п. Нами использовался алго-
ритм XGBoost построения ансамбля решающих 
деревьев с помощью градиентного бустинга [9]. 
Этот этап описан  в разделе 2.6. 

1.5. Извлечение признаков 

Извлечение признаков являлось наиболее 
творческой и трудоемкой частью решения за-
дачи. Оно было связано со следующими труд-
ностями. 

• В общем случае, признаки необходимо 
агрегировать из всех ситуаций данного инци-
дента, учитывая, что ситуаций может быть 
произвольное число. Нами были рассмотрены 
различные стратегии агрегации, например: 
ограничиться первой или последней ситуацией 
в инциденте; в случае числовых признаков 
взять максимум, минимум или среднее значе-
ние по всем ситуациям; в случае категориаль-
ных признаков отметить все категории, встре-
ченные в ситуациях инцидентах или сосчитать 
количество различных встреченных категорий. 
Конечно, некоторые признаки естественным 
образом связаны с инцидентом в целом 
(например, полная продолжительность или ме-
сто инцидента). 

• Естественным способом преобразования 
категориального признака с ܰ возможными 
значениями в числовую форму является его ко-
дирование в виде вектора длины ܰ с един-
ственным ненулевым элементом (one-hot-
encoding). Ввиду того, что в рассматриваемой 
задаче ܰ достигает нескольких сотен или даже 
тысяч, обучающие матрицы реализовывались 
нами в виде разреженных матриц. 

С учетом этих обстоятельств, мы рас-
смотрели несколько десятков различных 
признаков, описывающих пространственно-
временные и прочие характеристики инци-
дентов. 

Важную роль при создании и отборе при-
знаков играла оценка их значимости, кото-
рая осуществлялась нами с помощью двух 
методов. 
• Во-первых, мы оценивали важность при-

знака по общему числу соответствующих ветв-
лений в итоговой предсказательной модели – 
лесе решающих деревьев. Для “сильно ветвя-
щихся” признаков мы производили попытку 
самостоятельно разбить признак на несколько 
вспомогательных. 

• Во-вторых, мы реализовали жадный пе-
реборный алгоритм последовательного добав-
ления в модель новых признаков, дающих 
наибольших прирост точности. Этот способ 
требует многократного обучения модели на 
различных наборах признаков и поэтому срав-
нительно долог, однако он позволяет понять, 
несут ли новые признаки какую-то существен-
ную новую информацию по отношению к уже 
имеющимся, и какой минимальный набор при-
знаков обеспечивает приемлемую точность мо-
дели. Мы подробно описываем результаты это-
го исследования в разделе 3.2. 

Отметим, что помимо признаков, извлекае-
мых из базы инцидентов, нами была сделана 
попытка сформировать дополнительные при-
знаки на основе метеоданных, поскольку по-
годные условия, очевидно, должны оказывать 
сильное влияние на возникновение некоторых 
предотказных состояний. Мы действительно 
обнаружили наличие корреляций между погод-
ными признаками и количеством инцидентов, 
однако добавление этих признаков в нашу мо-
дель не дало заметного улучшения. Иными 
словами, информация о погоде позволяет 
улучшить прогноз возникновения инцидента 
при отсутствии иной информации, но не позво-
ляет заметно улучшить прогноз предотказа при 
наличии уже имеющейся в базе данных инфор-
мации об инциденте. 

1.6. Ансамбль решающих деревьев 

Предлагаемая предсказательная модель 
представляется в виде суммы ансамбля бинар-
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ных решающих деревьев. В ходе обучения ре-
грессионные решающие деревья последова-
тельно добавляются в решающую композицию. 
Каждое решающее дерево имеет J листовых 
вершин, соответствующие J непересекающимся 
областям, на которые по признакам разбивается 
пространство инцидентов. Целевая функция, 
используемая при обучении модели, состоит из 
двух компонентов – стандартной функции по-
терь L на обучающем множестве и регуляризу-
ющей функции Ω, контролирующей сложность 
итоговой модели. Реализация предсказательной 
модели строилась нами с помощью библиотеки 
XGboost [9]. XGboost содержит эффективную 
реализацию градиентного бустинга [10], под-
держивающую большие выборки и специаль-
ный формат хранения данных для операций с 
разреженными матрицами [11]. За последнее 
время эта открытая библиотека неоднократно 
использовалась исследователями для решения 
индустриальных задач, таких как предсказание 
сбоев технологических процессов [2, 3] и раз-
личных свойств химических составов [5, 6]. 

Заметим, что референсная модель из раздела 
2.3 также естественным образом реализуется в 
виде ансамбля решающих деревьев, построен-
ных по одному категориальному признаку – 
типу первого инцидента. А именно, она состоит 
из тривиальных деревьев глубины 1 (“решаю-
щих пней”), по одному на каждую из компо-
нент бинарного вектора, кодирующего этот  

категориальный признак. Таким образом, ос-
новная модель может считаться естественным 
обобщением референсной модели на случай 
произвольного набора признаков, числа дере-
вьев и их глубины. 

Основная модель была обучена по 3 годам 
исторических данных (около 5.3 млн инциден-
тов) и включала в себя 4000 деревьев глубины 
10. Подбор параметров модели осуществлялся 
стандартным образом с помощью тестирования 
на контрольной части обучающей выборки. 

2. Анализ модели 

2.1. Тестовое ранжирование 

В соответствии со стандартной практикой 
машинного обучения, тестирование построен-
ной модели проводилось на тестовой выборке, 
изолированной от обучающей выборки, причем 
обучающие инциденты предшествовали по 
времени тестовым. 

На Рис. 3 приведены результаты ранжирова-
ния 10000 последовательных инцидентов. 
Крупные точки показывают инциденты, свя-
занные с предотказами, а мелкие – инциденты, 
связанные с ложными срабатываниями систе-
мы. Хорошо видно, что основная масса пре-
дотказов имеет высокую вероятность и визу-
ально отделена по вероятности от основной 
массы ложных тревог, имеющей меньшую ве-
роятность. Это свидетельствует о пригодности 

Рис. 3. Результаты ранжирования 10000 последовательных инцидентов 

Предотказы показаны крупными точками, ложные тревоги – мелкими. В правой части рисунка  
показаны соответствующие гистограммы распределения инцидентов по вероятности 
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использования предсказательной модели в ка-
честве ранжирующей функции.  

Из рисунка очевидна некоторая неравно-
мерность и периодичность распределения веро-
ятности предотказа в зависимости от номера 
инцидента. Этот эффект объясняется суточным 
циклом (показанные 10000 инцидентов отвеча-
ют временному интервалу продолжительно-
стью около 3 дней). В дневное время значи-
тельное число инцидентов связано с 
техническим обслуживанием и ремонтом; мо-
дель присваивает низкую вероятность пре-
дотказа таким инцидентам. 

2.2. Количественные оценки 
эффективности ранжирования 

Для количественной оценки эффективности 
ранжирования мы используем кривую ошибок, 
определяемую следующим образом. Предпо-
ложим, что операторы успевают обрабатывать 
лишь некоторую долю всех инцидентов; рас-
смотрим соответствующую переменную ДОИ 
(Доля Обработанных Инцидентов) со значени-
ями в интервале ሾ0,1ሿ. Будем считать, что опе-
раторы в первую очередь обрабатывают те ин-
циденты, для которых модель предсказывает 
наиболее высокую вероятность отказа. Пусть 
величина ДОО (Доля Охваченных Отказов), 
также со значениями в интервале ሾ0,1ሿ, обозна-
чает долю обрабатываемых при этом пре-
дотказных инцидентов среди всех предотказ-
ных инцидентов. Кривая ошибок тогда 
представляет собой график зависимости ДОО 
от ДОИ. 

На Рис. 4 показаны кривые ошибок для ос-
новной и референсной моделей ранжирования. 
Чем выше лежит кривая, тем лучше. Макси-
мально возможное положение кривой соответ-

ствует линейной функции ДОО ൌ
ДОИ

ఈ
, где 

ߙ ൎ 0.024 – доля предотказов среди всех инци-
дентов. Если оператор выбирает инцидент 
наугад (без рассмотрения ранга), то кривая 
ошибок является диагональю квадрата. 

В качестве основной количественной харак-
теристики точности мы рассматриваем AUC 
(Area Under Curve) – площадь под кривой оши-
бок. Ее значения для обеих моделей приведены 
в Табл. 1. Кроме того, мы приводим значения 
ДОИ95% и ДОИ99%, которые определяются 

как те значение ДОИ, при которых ДОО со-
ставляет, соответственно, 0.95 и 0.99. Заметим, 
в частности, что если операторы обрабатывают 
лишь половину инцидентов, а именно те, кото-
рые имеют основной ранг выше медианного 
значения, то при этом пропускается менее 5% 
предотказных состояний. 

2.3. Анализ эффективности признаков 

На Рис. 5 показаны результаты эксперимен-
та по последовательному адаптивному добав-
лению в модель новых признаков. На каждом 
шаге для каждого из еще не входящих в модель 
признаков совершается пересчет точности мо-
дели с этим дополнительным признаком; тот, 
для которого наблюдается наибольшее прира-
щение точности, включается в модель. В общей 
сложности рассматривается 34 признака, про-
цедура начинается с признака типа первой си-
туации (как наиболее информативного). 

Рис. 4. Кривые ошибок и связанные с ними характеристики 
для основной и референсной моделей 

Выделенные точки отвечают ДОО 0.95 и 0.99 

Табл. 1. Сводка результатов для основной  
и референсной моделей 

Модель AUC ДОО 0.95 ДОО 0.99 

Основная 0.904 0.427 0.669 

Референсная 0.768 0.733 0.818 
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В левой части Рис. 5 a показаны относитель-
ные изменения характеризующей ошибку вели-
чины 1 െ AUC для каждой итерации (горизон-
тальная ось) и каждого признака–кандидата 
(вертикальная ось). Признаки упорядочены post 
factum по очередности включения в модель, так 
что диаграмма имеет треугольный вид. В правой 
части рисунка показаны значения AUC соответ-
ствующей модели для каждой итерации. Для 
ускорения процедуры, модели в этом экспери-
менте строились с уменьшенным числом деревь-
ев, поэтому их значения AUC ниже значения, 
указанного для основной модели на Рис. 4. 

В результате данного эксперимента мы ви-
дим, что модель насыщается после включения в 
нее 10 – 15 признаков, и ее точность перестает 
существенно меняться, если не считать не-
большого эффекта переобучения, наблюдаемо-
го в конце эксперимента. Первые несколько 
признаков являются одновременно достаточно 

информативными и разнообразными; их описа-
ния приведены в Табл. 2. На левой части 
Рис. 5 a хорошо видно, что полезность призна-
ков падает с итерациями, причем падение явля-
ется резким в моменты, когда в набор включа-
ется признак, родственный рассматриваемому 
(например, span и situCount). Несмотря на это, 
мы видим, что полезно иметь, например, много 
разных признаков, характеризующих время си-
туаций. 

3. Опыт внедрения 

Построенная модель ранжирования инци-
дентов была интегрирована в виде нового эле-
мента, АПК «САРИ» (Система автоматическо-
го ранжирования инцидентов), в комплекс 
диспетчерского контроля ЦУСИ РЖД. Схема 
интеграции и взаимодействующие модули 
представлены на Рис. 6. 

Рис. 5. Анализ важности признаков с помощью их последовательного жадного добавления 

На каждой итерации к текущему набору признаков, начиная с First_Situation_id, добавляется новый признак, при котоH
ром точность ранжирования увеличивается сильнее всего. (a) На диаграмме слева показаны относительные изменения
величины 1HAUC при добавлении каждого из признаков, не входящих в текущий набор. График справа показывает диH
намику точности предсказательной модели, построенной по текущему набору признаков. (b) Несколько первых приH
знаков, до насыщения модели 
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Модуль ранжирования инцидентов выпол-
няется на изолированном сервере. Он синхрон-
но опрашивает модуль хранимых процедур в 
базе данных инцидентов на предмет обновле-
ния полей инцидентов и при необходимости 
инициирует пересчет при получении новых ин-
цидентов и ситуаций. Важно отметить, что не 
все поля данных могут быть получены в опера-
тивном режиме. 

При получении новых данных модуль осу-
ществляет ранжирование инцидентов по набору 
исходных признаков и выдает прогнозное зна-
чение. Это значение далее отображается в виде 
отдельного столбца в интерфейсе инженера 
службы мониторинга с возможностью сорти-
ровки (Рис. 7). Предсказательная модель выда-
ет обновленное ранжирующее значение за 1.2 
миллисекунды. Для удобства восприятия опе-
раторами, ранги инцидентов выдаются в виде 

целых чисел из интервала ሾ0,100ሿ и соответ-
ствуют интервалу вероятностей ሾ10ି଺, 1ሿ на ло-
гарифмической шкале. 

За время подконтрольной эксплуатации си-
стемы (май–июнь 2016 года, 1 месяц) в ней было 
зарегистрировано 581 032 ситуаций, объединен-
ных в 92 339 инцидентов. Среди них предотказа-
ми было признано 2 187 инцидентов. Точность 
модели в тестовой эксплуатации оказалась очень 
близка к предварительной оценке на тестовой 
выборке (AUC 0.901 и 0.904, соответственно). 

Заключение 

Нами была разработана и внедрена основан-
ная на машинном обучении модель автомати-
ческого ранжирования инцидентов, регистри-
руемых устройствами ЖАТ на Московской 
железной дороге. Модель позволяет инженерам 

Табл. 2. Наиболее эффективные признаки, в порядке включения в модель 

Признак Описание Тип / кол-во 
значений 

First_Situation_id Тип первой ситуации в инциденте Категориальный, 600 

situCount Количество ситуаций в инциденте Количественный 

Create_Dist_View_id Дистанция (место) инцидента Категориальный, 22 

LastHour Час последней ситуации в инциденте Количественный 

span Продолжительность инцидента от начала первой до начала 
последней ситуации 

Количественный 

durMax Максимальная продолжительность ситуации в инциденте Количественный 

incrate30 Количество инцидентов, зарегистрированных на объекте  
в пределах 30 мин до регистрации инцидента 

Количественный 

imp_id Степень важности инцидента Категориальный, 4 

objCount Количество объектов, затронутых инцидентом Количественный 

durMin Минимальная продолжительность ситуации в инциденте Количественный 

MinWeekDay Минимальное значение дня недели среди ситуаций  
инцидента 

Категориальный, 7 

Рис. 6. Схема интеграции САРИ и АПК ДК 
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Центра управления инфраструктурой опера-
тивно оценивать вероятности отказов и пре-
дотказных состояний и сокращает время  
реакции и устранения неполадок. Нами проде-
монстрирована высокая точность ранжирования 
с помощью построенной модели. Дополнитель-
но мы также продемонстрировали метрику эф-
фективности и способ адаптивного добавления 
составных признаков. Нам представляется по-
лезным и перспективным более широкое внед-
рение предложенной нами технологии в систе-
мах железнодорожного мониторинга. 

Отметим два возможных направления раз-
вития данного проекта. Во-первых, как обсуж-
далось в разделе 2.1, разработанная нами мо-
дель является чисто статистической и не 
учитывает различия в важности разных отказов 
и предотказных состояний. Было бы полезно 
дополнить нашу модель достаточно точной 
программной моделью потерь как функции от-
каза. Математически это можно выразить сле-
дующим образом. Имеющаяся модель оценива-
ет условную вероятность отказа или 
предотказного состояния при наличии инци-
дента с определенными характеристиками: 
ℙሺпредотказ|инцидентሻ. Практически более по-
лезной была бы оценка условного математиче-
ского ожидания потерь (например, в денежном 
выражении) при наличии данного инцидента 
ॱሺпотери|отказሻ. Если считать, что потери про-

исходят только при предотказе, то 
ॱሺпотери|отказሻ ൌ 	ॱሺпотери|предотказሻ ∙
ℙሺпредотказ|инцидентሻ, то есть для оценки 
$	ॱሺпотери|инцидентሻ нам необходимо пере-
множить разработанную нами оценку вероят-
ности предотказа на ожидаемые потери в слу-
чае предотказа, ॱሺпотери|предотказሻ. Оценка 
этой последней величины может быть либо  
задана явно в соответствии с существующими 
регламентами, либо, при наличии хорошо 
структурированных и достаточно полных исто-
рических данных о потерях, получена посред-
ством их анализа с помощью методов, анало-
гичных применявшимся в настоящей работе. 

Другим возможным направлением развития 
проекта является более глубокий анализ инци-
дентов, возможно, с привлечением более де-
тальной информации о предотказных ситуаци-
ях. Имеющаяся в основной исторической базе 
данных информация об инцидентах часто до-
вольно скудна, например, если инцидент состо-
ит лишь из одной ситуации, описывающей по-
вышение напряжения, то вся доступная 
информация об этом событии ограничивается 
указанием соответствующего временного ин-
тервала. В то же время можно ожидать, что до-
полнительная информация, скажем, о макси-
мальном значении напряжения, скорости его 
изменения и т.п., позволила бы уточнить про-
гноз предотказного состояния. 

Рис. 7. Отображение результатов ранжирования в пользовательском интерфейсе инженера службы мониторинга 
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Application of Machine Learning to Incident Ranking at Moscow Railway 
P.Y. Boyko, E.M. Bikov, E.I. Sokolov, D.A. Yarotsky 
 

Abstract. Moscow Railway, a large railway network including 8800 kilometers of track and 549 stations, 
is equipped with tens of thousands of devices for automatic registration of system failures. Alerts  
produced by these devices are processed by operators of the Infrastructure Management Center. The alert 
flow is very intense and creates a significant stress on the operators while about 97% of the signals turn 
out to be false alarms. To optimize the operation of the Center we have used machine learning to develop 
an advanced automated incident ranking model that estimates the probability of an actual failure from 
multiple features of the registered incident. The model was trained as an ensemble of decision trees by the 
algorithm XGBoost using a database of 5 million historical incidents. The model has been integrated into 
the software infrastructure of the Center and is used in the daily work of operators. 
Keywords: railroad monitoring, incident ranking, machine learning, feature engineering, ensemble  
of decision trees, XGBoost. 
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