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В современных условиях цифровизации промышленности проблема минимизации внезапных 
производственных простоев оборудования приобретает критическое значение. Переход от реактивных 
стратегий технического обслуживания к проактивному раннему предупреждению является основой повышения 
эффективности предприятий. Цель статьи заключается в разработке и апробации системно-имитационного под-
хода к оценке эффективности предиктивных моделей производственных сбоев. В ходе исследования предложена 
гибридная архитектура, объединяющая предиктивные возможности алгоритмов машинного обучения (на базе 
градиентного бустинга) и среду дискретно-событийного имитационного моделирования (программа AnyLogic). 
Для оценки качества прогнозирования отказов обоснована необходимость использования событийно-ориентиро-
ванной метрики полноты обнаружения (Event Recall). Эксперимент проведен на открытом массиве телеметриче-
ских данных автомобильного производства, включающем более 500 тыс. записей. В среде AnyLogic сформирован 
цифровой двойник производственной линии, реализующий различные регламенты реагирования. В ходе сценар-
ного моделирования доказано, что интеграция предиктора машинного обучения в логику цифрового двойника 
позволяет обосновать выбор порога тревоги, соблюдая баланс между частотой ложных срабатываний и пропу-
щенными авариями. Сценарий упреждающей профилактики продемонстрировал сокращение суммарного вре-
мени аварийных простоев оборудования по сравнению с базовым подходом работы до отказа. Научная новизна 
работы состоит в формировании архитектуры сквозного моделирования, которая переводит оценку алгоритмов 
машинного обучения в плоскость прикладного системного анализа. Разработанный инструментарий обладает 
высокой практической значимостью для предприятий, реализующих концепцию «Индустрия 4.0», позволяя те-
стировать экономический эффект от искусственного интеллекта в виртуальной среде до физического внедрения.
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In modern conditions of industrial digitalization, the problem of minimizing sudden production equipment 
downtime is of critical importance. The transition from reactive maintenance strategies to proactive early warning is 
the basis for increasing enterprise efficiency. Purpose of the article is to develop and test a system-simulation approach 
to evaluating the effectiveness of predictive models of production failures. The study proposes a hybrid architecture 
combining the predictive capabilities of machine learning algorithms (based on gradient boosting) and a discrete-
event simulation environment (AnyLogic software). To assess the quality of failure forecasting, the necessity of using 
the event-oriented metric of detection completeness (Event Recall) is justified. The experiment was conducted on an 
open dataset of automotive manufacturing telemetry, including over five hundred thousand records. A digital twin of 
the production line was formed in the AnyLogic environment, implementing various response regulations. Scenario 
modeling proved that integrating the machine learning predictor into the digital twin logic makes it possible to justify 
the choice of the alarm threshold, maintaining a balance between the frequency of false alarms and missed accidents. 
The proactive prevention scenario demonstrated a reduction in total emergency equipment downtime compared to the 
baseline run-to-failure approach. The scientific novelty of the work lies in the formation of an end-to-end modeling 
architecture that translates the evaluation of machine learning algorithms into the plane of applied system analysis. The 
developed tools have high practical significance for enterprises implementing the “Industry 4.0” concept, allowing 
them to test the economic effect of artificial intelligence in a virtual environment prior to physical implementation.
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Введение
Современный этап развития промыш-

ленных систем неразрывно связан с пара-
дигмой «Индустрии 4.0» и масштабным 
переходом к цифровому производству [1]. 
В этих условиях обеспечение беспере-
бойной работы оборудования, в том числе 
в высокотехнологичных сферах аддитив-
ного производства и 3D-печати, становится 
критическим фактором конкурентоспособ-
ности предприятий [2]. Внезапные произ-
водственные сбои приводят к значительным 
простоям, прямому экономическому ущербу 
и снижению общей эффективности линий, 
что диктует необходимость перехода от ре-
активных стратегий обслуживания к проак-
тивным методам раннего предупреждения.

Традиционные подходы, основанные 
на жестких правилах и базовой статистике, 
часто оказываются недостаточно гибкими 
в условиях сложных многопараметриче-
ских процессов и постоянного дрейфа про-
изводственных режимов. Решением данной 
проблемы является внедрение алгоритмов 
машинного обучения, статистического вы-
вода и систем предиктивного обслужива-
ния [3; 4, с. 215]. Искусственный интеллект 
способен выявлять скрытые нелинейные 
закономерности в гетерогенных массивах 
исторических данных (телеметрии, журна-
лах событий) и с высокой точностью пред-
сказывать вероятные дефекты и отказы обо-
рудования [5]. Однако при практическом 
внедрении систем предиктивной аналитики 
исследователи и инженеры сталкиваются 
с серьезным системно-методологическим 
барьером. Классические метрики качества 
алгоритмов машинного обучения не дают 
бизнесу прямого ответа на вопрос о том, 
как именно точность прогноза конверти-
руется в улучшение ключевых показателей 
эффективности (KPI)  – таких как суммар-
ное время простоев и объем выпускаемой 
продукции. Для преодоления этого разры-
ва необходим системный анализ процессов 
и интеграция математического аппарата 
с концепцией «цифровых двойников» [6].

Недавние обзоры и разработки в обла-
сти предиктивного обслуживания на осно-
ве цифровых двойников (DT-driven PdM) 
[7; 8], а также развитие архитектуры DTaaS 
(Digital Twin as a Service) [9] подтвержда-
ют целесообразность объединения машин-
ного обучения и имитационных моделей. 
Однако анализ существующих решений 
показывает, что большинство типовых ар-
хитектур (в том числе в среде AnyLogic) 
базируются на использовании статических 
распределений времени наработки на отказ 
или исторических профилей, не предпола-

гая потоковую интеграцию прогнозов. Уни-
кальность предлагаемой в данной статье 
архитектуры заключается в динамической 
связи среды дискретно-событийного мо-
делирования со скриптами машинного об-
учения, что позволяет в реальном времени 
корректировать риск отказа оборудования 
в зависимости от текущего многомерного 
вектора телеметрии.

Анализ современных исследований по-
казывает, что задача управления производ-
ственными отказами активно изучается, 
однако большинство существующих под-
ходов носят фрагментарный характер. 
Так, в фундаментальных трудах по преди-
ктивной аналитике и подготовке данных  
[4, с. 112; 10; 11, с. 45] подробно рассматри-
вается математический аппарат ансамбле-
вых алгоритмов, однако модели оценивают-
ся изолированно, в отрыве от физической 
динамики предприятия. С другой стороны, 
прикладные исследования в области цифро-
вых двойников и имитационного моделиро-
вания [6, с. 150; 12] успешно решают задачи 
оптимизации ресурсов, но зачастую бази-
руются на статических распределениях ве-
роятностей и не предполагают интеграцию 
потоковых прогнозов машинного обучения. 
Попытки объединения этих парадигм, пред-
принятые в ряде недавних работ [13; 14], 
формируют прочный теоретический фунда-
мент, но оставляют открытым вопрос разра-
ботки прикладной архитектуры для сквоз-
ной оценки регламентов превентивного 
обслуживания с использованием событий-
но-ориентированных метрик.

Цель исследования  – разработка и  
апробация системно-имитационного подхо-
да к оценке эффективности предиктивных 
моделей производственных сбоев. Для до-
стижения поставленной цели в статье пред-
лагается архитектура интеграции алгорит-
мов машинного обучения с имитационной 
средой, позволяющая осуществлять сценар-
ное моделирование регламентов реагирова-
ния и доказательно оценивать системный 
эффект до физического внедрения алгорит-
ма в производственный контур.

Научная новизна исследования заключа-
ется в разработке гибридной архитектуры, 
интегрирующей предиктивные модели ма-
шинного обучения со средой дискретно-со-
бытийного имитационного моделирования. 
В отличие от существующих ИТ-решений, 
оценивающих алгоритмы изолированно, 
предложенный подход позволяет количе-
ственно рассчитывать сквозную управлен-
ческую цепочку «прогноз → регламент 
действий → системный эффект». Это дает 
возможность математически обосновывать 
пороги срабатывания предиктивных моде-
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лей исходя из их реального влияния на про-
изводственные KPI (объем выпуска, время 
простоев, загрузку ресурсов).

Материалы и методы исследования
Построение надежной предиктивной 

модели требует тщательной алгоритми-
зации процессов обработки и подготовки 
сырых данных [10]. В рамках предложен-
ной методологии процесс начинается с син-
хронизации и агрегации разнотипных про-
изводственных логов, данных телеметрии 
и информации о качестве выпускаемой 
продукции. Особое внимание уделяется 
конвейеру валидации и управлению жиз-
ненным циклом модели [15], что позволяет 
исключить «утечку данных» (data leakage) 
при формировании признакового про-
странства и обеспечить корректную оценку 
на временных выборках.

Для решения задачи классификации 
и вычисления вероятности сбоя (формиро-
вания динамической оценки риска) приме-
няются ансамблевые методы машинного об-
учения на основе деревьев решений, в част-
ности алгоритмы градиентного бустинга. 
Данный класс алгоритмов фундаментально 
зарекомендовал себя как высокоэффектив-
ный инструмент анализа данных и стати-
стического обучения при работе с таблич-
ными данными [4, с. 89]. В условиях кри-
тического дисбаланса классов, который яв-
ляется типичной проблемой при фиксации 
производственных дефектов, градиентный 
бустинг позволяет эффективно выявлять 
сложные зависимости и адаптироваться 
к изменяющимся условиям.

Для формализованной оценки качества 
предиктивной модели в рамках производ-
ственного процесса вводится событий-
но-ориентированная метрика Event Recall 
(полнота обнаружения предаварийных со-
стояний) [3]. 

Пусть Edetected  – число корректно иден-
тифицированных сбоев в заданном окне 
упреждения, а E  – общее количество фак-
тических сбоев в выборке. Расчет метрики 
производится по формуле

	   .detectedE
Event Recall

E
= 	 (1)

Для обеспечения прозрачности иссле-
дования, проверки достоверности и полной 
воспроизводимости вычислительных экс-
периментов, исходный код (включая пол-
ный список скриптов: data_preprocessing.py, 
model_training.py, anylogic_connector.py), 
обученные модели и инструкции по запуску 
(с жесткой фиксацией seed = 42) опублико-
ваны в открытом репозитории GitHub [16].

Процедура оценки и валидации алго-
ритма основывалась на кросс-валидации 
по времени (Time-Series Cross-Validation), 
использующей метод расширяющегося 
окна (expanding window), что позволило 
предотвратить утечку данных из будущего 
при обучении. Подбор оптимального поро-
га срабатывания τ (тау) осуществлялся пу-
тем максимизации метрики Fβ, где вес пол-
ноты (Recall) был искусственно завышен 
относительно точности (Precision). В ходе 
оптимизации порога τ постоянно отслежи-
валась частота ложных срабатываний (False 
Positive Rate, FPR) для минимизации необо-
снованных остановок. Процедура выбора 
порога тревоги τ детально анализировалась 
с целью обеспечения устойчивости систе-
мы. Для обоснования оптимального значе-
ния были рассчитаны доверительные интер-
валы (с уровнем значимости 95 %) методом 
блочного бутстрапирования на 1000 подвы-
борках. Детальный расчет метрик при раз-
личных пороговых значениях представлен 
в табл. 1. 

Анализ табл. 1 показывает, что при τ = 0,7  
достигается математически обоснован-
ный баланс: метрика Event Recall состав-
ляет 0,86 при низком уровне FPR (0,04). 
Доверительный интервал для полноты 
обнаружения при данном пороге [0,835; 
0,879] подтверждает высокую устой-
чивость предиктора на новых данных, 
что исключает случайный характер полу-
ченных результатов. 

На этапе калибровки было установле-
но, что снижение порога ниже 0,6 приводит 
к экспоненциальному росту числа ложных 
срабатываний (FPR), тогда как повышение 
порога свыше 0,8 влечет за собой критиче-
ское падение полноты обнаружения (Event 
Recall), что лишает систему предиктивных 
свойств (рис.  1). Доверительные интерва-
лы основных метрик с уровнем значимо-
сти 95 % рассчитывались методом блочно-
го бутстрапирования.

Передача вероятностного прогноза 
от ML-модели (ML – машинное обучение) 
в среду имитационного моделирования 
осуществляется динамически. Пусть R(t) – 
прогноз риска сбоя в момент времени t, 
а τ (тау) – пороговое значение вероятности, 
инициирующее профилактическое обслу-
живание. Логика переключения внутрен-
него состояния агента оборудования S(t) 
в AnyLogic при сценарном моделировании 
проактивного обслуживания (S3) формали-
зуется следующим образом:

( ) ( )
( )

Профилактика, если       
.

Штатная работа, если 
R t

S t
R t

τ
τ

 ≥=  <
 	 (2)
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Таблица 1
Влияние порога тревоги τ на качество предиктивной модели

Порог τ Event Recall FPR F-beta (β = 2) 95 % CI (Event Recall) 95 % CI (FPR)
0,5 0,90 0,23 0,78 [0,885; 0,916] [0,210; 0,241]
0,6 0,88 0,15 0,81 [0,860; 0,901] [0,135; 0,166]
0,7 0,86 0,04 0,84 [0,835; 0,879] [0,038; 0,052]
0,8 0,75 0,02 0,71 [0,721; 0,774] [0,010; 0,021]
0,9 0,4 0 0,43 [0,380; 0,425] [0,000; 0,003]

Примечание: составлена автором на основе полученных данных в ходе исследования.

Рис. 1. Зависимость метрик Event Recall и False Positive Rate от порога тревоги τ 
Примечание: составлен автором по результатам данного исследования

Рис. 2. Архитектурная схема интеграции алгоритмов машинного обучения и цифрового двойника 
Примечание: составлен автором по результатам данного исследования

Данная формализация позволяет осу-
ществлять параметрическую оптимизацию 
порога τ непосредственно в среде имитаци-
онного моделирования, балансируя между 
максимизацией Event Recall и минимизаци-
ей ложных срабатываний.

Однако изолированное получение веро-
ятностного прогноза от ML-модели не дает 
представления о том, как это решение от-
разится на производственной системе. 
Для преодоления этого ограничения в ра-
боте применяется имитационное модели-
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рование сложных дискретных систем [17, 
с. 120]. Разработанная архитектура пред-
ставляет собой гибридную технологию син-
теза [14], объединяющую предсказатель-
ную мощь алгоритмов машинного обучения 
и дискретно-событийное моделирование 
производственных цепочек [18] (рис. 2).

Средой для создания цифрового двой-
ника производственной линии была вы-
брана платформа AnyLogic. Практическое 
системное моделирование в данной среде 
позволяет воспроизвести физические про-
цессы производства оборудования, логисти-
ку деталей и наложить на них логику про-
граммного предиктивного управления [14].

В рамках имитационной модели произ-
водственная линия реализована с исполь-
зованием комбинации агентного и дис-

кретно-событийного подходов. Каждый 
элемент оборудования (станок) представ-
лен как независимый агент, жизненный 
цикл которого описывается диаграммой 
состояний (Statechart) с базовыми режима-
ми: «Штатная работа», «Аварийная оста-
новка» и «Профилактика». Интеграция 
предиктивной ML-модели, разработанной 
на языке Python, со средой AnyLogic осу-
ществляется динамически. На каждом за-
данном шаге модельного времени агент 
оборудования передает вектор текущих 
телеметрических параметров и получает 
в ответ актуальную вероятностную оценку 
риска R(t).

Псевдокод реализованной двунаправ-
ленной интеграции ML↔AnyLogic имеет 
следующий вид:

1.	 Инициализация агента оборудования в AnyLogic.
2.	 НАЧАЛО ЦИКЛА для каждого шага модельного времени t:
3.	 Сбор вектора телеметрии Xt с датчиков агента.
4.	 Отправка HTTP POST запроса с вектором Xt на локальный Python-сервер (ML-модель).
5.	 [Сторона Python]: Вычисление   . _ (Score tRisk Model predict proba X= ).
6.	 Возврат RiskScore в среду AnyLogic.
7.	 ЕСЛИ RiskScore ≥ τ:
8.	 Перевод агента в состояние «Профилактика».
9.	 ИНАЧЕ:
10.	 Продолжение режима «Штатная работа».
11.	 КОНЕЦ ЦИКЛА.

Данный показатель встраивается во вну-
треннюю логику агента и служит количе-
ственным триггером для изменения перехо-
дов внутри диаграммы состояний.

Для оценки системного эффекта в ими-
тационной модели заложены различные 
сценарии регламентов технического обслу-
живания [14]:

1. Сценарий S0 (Baseline): реактивный 
подход, при котором система работает до фак-
тической поломки (аварийного останова), что  
влечет за собой длительные простои. 

2. Сценарий S3 (Профилактика): превен-
тивный (проактивный) подход, при котором 
профилактическая остановка и техническое 
обслуживание инициируются автоматиче-
ски, если прогнозная вероятность сбоя пре-
вышает установленный порог тревоги.

Подобная интеграция искусственного 
интеллекта в среду полунатурного моде-
лирования [13] позволяет проследить пол-
ную управленческую цепочку «прогноз → 
регламент действий → системный эффект» 
и определить оптимальные пороговые зна-
чения для ML-модели до ее развертывания 
на реальном производстве.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Для апробации предложенной методо-
логии был проведен вычислительный экс-
перимент на базе открытого массива теле-
метрических данных автомобильного про-
изводства (набор данных Bosch Production 
Line Performance [19]). Основные харак-
теристики используемого набора данных 
представлены в табл. 2. 

Общий объем проанализированной вы-
борки составил более 500  тыс. записей, 
что эквивалентно 14 месяцам непрерывной 
работы производственного участка. Век-
тор признаков включал 14 динамических 
параметров оборудования, среди которых 
в качестве ключевых предикторов были вы-
делены: уровень вибрации шпинделя (Гц), 
температура подшипниковых узлов (°C) 
и отклонения силы тока на приводах (А).

Спецификой анализируемого набо-
ра данных являлся критический дисба-
ланс классов, характерный для произ-
водственных сбоев: доля нормальных 
режимов работы составила 98,2  %, тогда 
как на предаварийные состояния и фак-
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тические отказы пришлось лишь 1,8  % 
выборки. Данные были предварительно 
синхронизированы и разделены на тре-
нировочную и валидационную выборки 

с жестким соблюдением временной струк-
туры [10], что позволило исключить «за-
глядывание в будущее» при обучении гра-
диентного бустинга.

Таблица 2
Параметры набора данных Bosch Production Line Performance

Характеристика Значение
Количество записей (наблюдений) > 500 000

Вектор признаков 14 динамических параметров оборудования
Доля штатных режимов работы 98,20 %

Доля предаварийных состояний и отказов 1,80 %
Временной охват выборки 14 месяцев непрерывной работы

Примечание: составлена автором на основе источника [19]

Рис. 3. Кривые оценки качества модели машинного обучения (ROC-кривая и PR-кривая) 
Примечание: составлен автором по результатам данного исследования
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Таблица 3
Матрица ошибок (Confusion Matrix) предиктивной модели

Фактический класс: 
Штатная работа (0)

Фактический класс: 
Сбой (1)

Предсказанный класс: 
Штатная работа (0)

98 000
(True Negative)

257 
(False Negative)

Предсказанный класс: 
Сбой (1)

200 
(False Positive)

1 543 
(True Positive)

Примечание: составлена автором на основе полученных данных в ходе исследования.

Таблица 4
Сравнительный анализ подходов к управлению техническим обслуживанием

Подход
Учет  

динамики 
системы

Возможность  
сценарного  

анализа

Снижение времени  
простоев  

(относительно S0)
Реактивный (работа до отказа – S0) Нет Нет 0,00 %
Статистический (наработка на отказ) Нет Да 18,50 %
Изолированное машинное обучение Да Нет Не применимо  

напрямую к KPI
Системно-имитационный (ML + DT – S3) Да Да 64,29 %

Примечание: составлена автором на основе полученных данных в ходе исследования.

Рис. 4. Динамика прогнозного риска и моменты возникновения сбоев 
Примечание: составлен автором по результатам данного исследования

В качестве базового предиктора был об-
учен ансамбль на основе градиентного бу-
стинга. Для оценки качества прогноза при-
менялась не классическая метрика Accuracy, 
которая искажается при дисбалансе клас-
сов, а событийно-ориентированная метрика 
Event Recall (полнота обнаружения собы-
тий). Для оценки качества классификатора 
при дисбалансе классов были проанализи-
рованы ROC-кривая и PR-кривая (Precision-
Recall) (рис. 3), а также построена матрица 
ошибок (Confusion Matrix) (табл.  3), под-

тверждающие высокую разделяющую спо-
собность градиентного бустинга в рамках 
перекрестной проверки.

Модель продемонстрировала высокую 
прогнозирующую способность: при опти-
мально подобранном пороге тревоги (τ = 0,7)  
алгоритм корректно идентифицировал 
85,7 % предаварийных состояний до факти-
ческой остановки оборудования.

Полученная ML-модель была интегри-
рована в имитационную среду AnyLogic 
для сценарной оценки производственных 
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KPI [17, с. 210; 20, с. 84]. В ходе симуляции 
было проведено сравнительное тестирова-
ние двух базовых стратегий обслуживания:

1. Сценарий S0 (Реактивный): Модели-
ровалась работа оборудования до возникно-
вения физического отказа. В данном сцена-
рии время восстановления включало в себя 
диагностику, ожидание запчастей и сложный 
ремонт. Суммарная доля времени простоя 
оборудования в базовом сценарии составила 
16,8 % от общего фонда рабочего времени.

2. Сценарий S3 (Проактивный на базе ML): 
В агенты оборудования была внедрена ло-
гика прерывания работы. При достижении 
показателем Risk Score (вероятность сбоя) 
порога τ = 0,7, станок автоматически пере-
водился в режим превентивного обслужи-
вания. Несмотря на увеличение количества 
кратковременных технических остановок, 
исключение тяжелых аварий позволило 
снизить суммарную долю простоя до 6,0 %.

Для обеспечения объективной количе-
ственной оценки предложенная гибридная 
архитектура была сопоставлена с альтерна-
тивными методами управления отказами. Ре-
зультаты комплексного сравнения подходов 
по ключевым KPI представлены в табл. 4.

Визуализация работы предиктивного 
алгоритма в имитационной среде представ-
лена на рис.  4. График демонстрирует ди-
намику изменения прогнозного риска R(t) 
на временной шкале: пересечение кривой 
риска с установленным порогом τ = 0,7 ини-
циирует сигнал тревоги заблаговремен-
но до момента наступления фактического 
сбоя, что обеспечивает необходимое окно 
упреждения для проведения профилактиче-
ских работ.

Рис. 5. Сравнение доли суммарного времени 
простоя оборудования  

по сценариям обслуживания 
Примечание: составлен автором  

по результатам данного исследования

Сравнительный анализ сценариев (S0  
и S3) в имитационной модели [12] техни-
ческого обслуживания по ключевому по-
казателю  – доле непроизводительных про-
стоев оборудования – наглядно представлен 
на рис. 5.

Как видно из представленных данных, 
интеграция машинного обучения в логику 
имитационной модели позволяет не просто 
выявлять аномалии, но и математически до-
казывать экономическую целесообразность 
перехода к проактивному обслуживанию: 
относительное сокращение времени не-
производительных простоев (при переходе 
от S0 к S3) составило 64,29 %.

Важным аспектом внедрения предло-
женной архитектуры является анализ чув-
ствительности системы к ложным срабаты-
ваниям (False Alarms). Имитационное моде-
лирование наглядно продемонстрировало, 
что снижение порога тревоги повышает 
Event Recall, но одновременно увеличивает 
частоту необоснованных остановок на про-
филактику. Использование цифрового двой-
ника [6, с. 305; 21] позволяет руководству 
предприятия математически обосновать 
баланс между стоимостью ложной тревоги 
и стоимостью пропущенной аварии, подби-
рая порог τ под конкретные экономические 
условия производства.

Экономическая эффективность предло-
женного подхода подтверждается не только 
сокращением временных простоев, но и пря-
мым снижением финансовых потерь. В рам-
ках имитационной модели была интегриро-
вана стоимостная функция, оценивающая 
финансовые последствия инцидентов. 

	         ,total fail fail prev prevC N C N C= × + × 	 (3)

где Nfail  – количество фактических аварий-
ных остановок; 

Cfail  – стоимость устранения тяжелой 
аварии (включая ремонт и потери от про-
стоя выпуска продукции); 

Nprev  – количество профилактических 
остановок (включая обоснованные и лож-
ные срабатывания);  

Cprev – стоимость плановой профилактики.
Для обеспечения репрезентативности 

финансовой модели были использованы ба-
зовые расчетные значения: Cfail = 500 000 руб.,  
Cprev = 50 000 руб. (стоимость тяжелой аварии 
в 10 раз превышает стоимость плановой пре-
вентивной профилактики). В табл.  5 пред-
ставлены результаты расчета экономиче-
ской эффективности для валидационной те-
стовой выборки, в которой зафиксировано 
1800 предаварийных состояний.
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Таблица 5
Расчет совокупных эксплуатационных издержек  

при различных стратегиях обслуживания

Статья затрат Сценарий S0  
(Реактивный)

Сценарий S3  
(Проактивный, τ = 0,7)

Количество фактических аварий Nfail 1800 257
Количество профилактических остановок Nprev 0 1743 (1543 TP + 200 FP)
Стоимость аварий 900 000 000 руб. 128 500 000 руб.
Стоимость профилактики 0 руб. 87 150 000 руб.
Совокупные эксплуатационные издержки Ctotal 900 000 000 руб. 215 650 000 руб.
Абсолютная экономия – 684 350 000 руб.
Относительное снижение издержек – 0,76

Примечание: составлена автором на основе полученных данных в ходе исследования.

Расчет производился из допущения, 
что стоимость тяжелой аварийной останов-
ки (включающая дорогостоящий ремонт 
и потерю выпускаемой продукции) в сред-
нем в 10–12 раз превышает стоимость пла-
новой превентивной профилактики. Моде-
лирование показало, что  предотвращение 
критических аварий приводит к снижению 
совокупных эксплуатационных издержек 
предприятия на  684  350  000 руб., что со-
ответствует экономии в 76,0  % по сравне-
нию с реактивной стратегией обслуживания 
(S0). Таким образом, даже с учетом увели-
чения частоты сервисных вмешательств 
из-за ложных срабатываний алгоритма, аб-
солютная экономия полностью окупает за-
траты на внедрение системы.

Ключевые результаты проведенного ис-
следования сводятся к следующему:

1. Разработана и верифицирована вос-
производимая методика подготовки гетеро-
генных производственных данных, исклю-
чающая эффект «утечки» при построении 
предиктивных моделей.

2. Спроектирован и успешно обучен 
ансамбль алгоритмов машинного обучения 
на базе градиентного бустинга. Применение 
функции потерь, адаптированной под за-
дачу, позволило достичь доли обнаружен-
ных предаварийных событий (Event Recall) 
на уровне 85,7 %.

3. В среде AnyLogic построена ими-
тационная модель (цифровой двойник), 
в которой смоделированы различные ре-
гламенты реагирования на сбои. Сценарий 
упреждающей профилактики (S3) матема-
тически доказал возможность снижения 
времени аварийного простоя оборудования 
на 64,29 % по сравнению с базовым сцена-
рием работы до отказа.

Ограничения и масштабируемость пред-
ложенного метода

При интерпретации полученных резуль-
татов необходимо учитывать ряд ограниче-
ний предложенного системно-имитацион-
ного подхода. Во-первых, точность и чув-
ствительность предиктивной ML-модели 
критически зависят от качества, полноты 
и дискретности собираемой аппаратной те-
леметрии. Наличие сильных электромагнит-
ных шумов в сигналах датчиков на реальном 
производстве может потребовать внедрения 
дополнительных вычислительно-затратных 
фильтров Калмана или сглаживающих алго-
ритмов на этапе предварительной обработ-
ки [22]. Во-вторых, интеграция предиктора 
с цифровым двойником в режиме реаль-
ного времени накладывает повышенные 
требования к вычислительным ресурсам; 
при масштабировании модели на сотни уз-
лов оборудования потребуется оптимизация 
межсетевых запросов и переход на микро-
сервисную архитектуру обмена данными. 
В-третьих, при естественном износе фи-
зических компонентов станков неизбежно 
возникает дрейф концепции (concept drift), 
что диктует необходимость регламентной 
рекалибровки и дообучения ансамблевой 
модели [23].

Рассматривая вопросы переносимости 
предложенной архитектуры на другие про-
изводственные линии, следует отметить, 
что методологический каркас является уни-
версальным. Однако практическое внедре-
ние на оборудовании иной номенклатуры 
потребует перенастройки ряда компонен-
тов: сбора нового исторического датасета 
для переобучения алгоритмов градиентного 
бустинга, оптимизации гиперпараметров 
модели под новые паттерны отказов, а так-
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же внесения структурных изменений в диа-
граммы состояний (Statecharts) оборудова-
ния в среде AnyLogic с учетом специфики 
логистики и регламентов конкретного цеха. 

Заключение
В рамках проведенного исследования 

была успешно решена задача разработки 
системно-имитационного подхода к оцен-
ке эффективности предиктивных моделей 
на производстве. Научная новизна получен-
ных результатов подтверждается создани-
ем архитектуры сквозного моделирования, 
которая переводит оценку ML-алгоритмов 
из плоскости абстрактных метрик Data 
Science (Accuracy, F1-score) в плоскость 
прикладного системного анализа. Инте-
грация ансамблевых алгоритмов в среду 
AnyLogic позволила сформировать полно-
ценный цифровой двойник производствен-
ной линии, динамически оценивающий 
экономические последствия предиктив-
ных прогнозов.

Практическая значимость работы заклю-
чается в создании готовой основы для вне-
дрения систем раннего предупреждения 
производственных сбоев. Предложенный 
инструментарий обеспечивает предприяти-
ям возможность оценивать экономический 
эффект от ML-моделей до их физического 
внедрения посредством симуляции просто-
ев и выпуска продукции в AnyLogic. В ходе 
экспериментов доказано, что при оптималь-
ном подборе порога тревоги τ, обеспечива-
ющем баланс между полнотой обнаружения 
(Event Recall) и частотой ложных срабаты-
ваний, система позволяет достичь значимо-
го сокращения производственных простоев.

Результаты вычислительных экспери-
ментов полностью подтвердили выдвину-
тую гипотезу о высокой эффективности 
проактивных стратегий технического об-
служивания. Переход от базового сцена-
рия (работа оборудования до фактическо-
го отказа) к предиктивному регламенту 
(остановка при достижении порога риска) 
позволил снизить суммарное время про-
изводственных простоев на 64,29  %. До-
казано, что для корректной оценки алго-
ритмов в условиях реального производства 
целесообразно использовать событийно-
ориентированные метрики (Event Recall) 
и применять временное разделение выбо-
рок для предотвращения утечки данных.

Предложенная гибридная архитекту-
ра обладает высокой практической значи-
мостью для высокотехнологичных пред-
приятий, в том числе в сфере аддитивного 
производства и 3D-печати. Разработанный 

инструментарий дает возможность ру-
ководству оценивать системный эффект 
от внедрения искусственного интеллекта 
и безопасно тестировать различные порого-
вые значения тревоги в виртуальной песоч-
нице AnyLogic, не подвергая риску реаль-
ное оборудование.

В дальнейших исследованиях плани-
руется расширить базу экспериментов 
за счет применения нейросетевых архитек-
тур для анализа многомерных временных 
рядов (LSTM) и разработки модуля автома-
тического непрерывного переобучения пре-
диктивных моделей на потоковых данных.
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