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Актуальность исследования обусловлена тем, что значимая для управления надежностью информация о состоянии 

сложных технических систем часто представлена не только в виде структурированных измерений, но и в виде слабо-

структурированных текстовых сообщений: описаний инцидентов, ремонтных заявок, дефектных ведомостей, эксперт-

ных заключений и отчетов о технических событиях. Цель работы состоит в разработке метода, позволяющего интег-

рировать такую информацию в формализованный контур прогнозирования риска и выбора профилактических воздейст-

вий. В статье предложен семантико-доказательный графовый метод, в котором текстовые данные преобразуются в 

доказательные оценки деградации и отказа, далее включаются в модель интенсивности отказов и дополняются графо-

вым сигналом межкомпонентных зависимостей. Эксперимент выполнен на открытых авиационных данных Националь-

ного совета США по безопасности на транспорте и на корпусе MaintNet, содержащем тексты о техническом обслужи-

вании. После фильтрации и агрегации было сформировано 42 956 наблюдений уровня «семейство воздушных судов – ме-

сяц». Сравнение проводилось с тремя базовыми моделями: структурной, частотной и тематической. На тестовой 

выборке 2024–2025 гг. наилучшие интегральные метрики ранжирования показала тематическая модель, однако предла-

гаемый метод обеспечил лучшее значение F1-меры и оказался наиболее эффективным в управленческой постановке при 

жестком ограничении месячного бюджета вмешательств. Дополнительно показано, что совместное использование 

текстовых признаков, доказательных оценок и графового контекста улучшает приоритизацию профилактических меро-

приятий в условиях ограниченных ресурсов обслуживания. Полученные результаты подтверждают, что включение сла-

боструктурированной информации в математическую модель риска повышает качество решений в задачах управления 

надежностью сложных технических систем. 
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Введение 
Повышение надежности сложных технических систем 

относится к числу ключевых задач современного инженер-

ного управления, поскольку именно надежность определя-

ет допустимый уровень риска, безопасность эксплуатации, 

стоимость технического обслуживания и устойчивость 

функционирования производственных, энергетических и 

транспортных комплексов. Для систем ответственного 

назначения переход от реактивного и регламентного об-

служивания к риск-ориентированным и предиктивным 

стратегиям рассматривается сегодня как необходимое ус-

ловие повышения эксплуатационной эффективности. 

Традиционные методы анализа надежности в основном 

опираются на структурированные данные: временные ряды 

измерений, параметры состояния, результаты диагностики 

и мониторинга. Такие подходы демонстрируют высокую 

точность в задачах оценки технического состояния и про-

гноза отказов, однако в реальной эксплуатации значитель-

ная часть информации о деградации оборудования пред-

ставлена в слабоструктурированном виде. К ней относятся 

текстовые описания инцидентов, дефектные ведомости, 

ремонтные заявки, нарративы происшествий, журналы 

обслуживания и экспертные заключения. 

Проблема состоит в том, что существующие модели 

прогнозного обслуживания и управления техногенным 

риском, как правило, не обеспечивают системного вклю-

чения текстовой и экспертной информации в формальную 

модель надежности. Методы машинного обучения на 

структурированных данных, методы выбора стратегии 

обслуживания и подходы к извлечению знаний из текстов 

развиваются в значительной степени независимо. В ре-

зультате сохраняется разрыв между эксплуатационным 

знанием, содержащимся в текстовых сообщениях, и мате-

матическими процедурами принятия решений. 

Целью исследования является разработка семантико-

доказательного графового метода управления надежно-

стью сложных технических систем на основе слабострук-

турированной информации. В работе предлагается подход, 

в котором текстовые эксплуатационные сообщения, струк-

турированные признаки и граф межкомпонентных связей 

интегрируются в единую модель риска, основанную на 

интенсивности отказов, а затем используются для ранжи-

рования объектов и выбора профилактических воздействий 

при ограниченном ресурсе обслуживания. 

Используемые подходы 
Работы последних лет можно условно разделить на три 

группы. Первая группа охватывает методы прогнозного 

обслуживания на базе сенсорных и параметрических дан-

ных. В обзорной работе А. Учар, М. Каракосе, Н. Кы-

рымджа [1] показано, что современные системы прогноз-

ного обслуживания включают сенсорный слой, аналитиче-

ский слой и слой поддержки решений, однако качество 

результата определяется полнотой данных и интерпрети-

руемостью модели. Ю. Буабдаллауи, З. Лафхаж, П. Йим [2] 

предложили практическую пятиэтапную методическую 

схему обслуживания инженерных систем зданий, а М. Дж. 

Скотт, В. Дж. С. Верхаген, М. Т. Бибер, П. Марцокка [3] 

продемонстрировали на авиационной предметной области, 
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что для сложных технических систем важна не только точ-

ность прогноза, но и связь прогностической модели с ре-

альными решениями по обслуживанию. 

Вторая группа исследований связана с управленчески-

ми и риск-ориентированными постановками. В работе  

В. Тидденса, Й. Браксмы, Т. Тинги [4] предложена схема 

выбора подходящего метода прогнозного обслуживания в 

зависимости от данных и целей организации. О. В. Абра-

мов [5] рассматривает минимаксное прогнозирование со-

стояния систем ответственного назначения и показывает 

возможность построения гарантирующих стратегий управ-

ления риском даже при ограниченном объеме измерений. 

Данные работы важны тем, что переводят обсуждение из 

плоскости классификации событий в плоскость выбора 

стратегии технического воздействия. 

Третья группа объединяет исследования по использо-

ванию интеллектуальных методов в прикладных задачах 

диагностики и прогноза. М. Лоуин [6] показал, что заявки 

на обслуживание могут быть обработаны с помощью се-

мантического анализа и временных ассоциативных правил. 

А. Р. Галяутдинова, И. В. Ившин, С. А. Соловьев [7],  

В. А. Надежкин, С. А. Надежкина, А. Р. Мусин [8],  

Л. С. Ломакина, А. Н. Двитовская, К. А. Корелин [9],  

Е. Г. Кузин [10] обосновывают эффективность машинного 

обучения, ансамблей и интеллектуальных экспертных систем 

в задачах оценки технического состояния оборудования. Од-

нако во всех перечисленных работах слабоструктурированная 

информация либо играет вспомогательную роль, либо не ин-

тегрируется с формальной моделью надежности. 

Следовательно, в литературе хорошо разработаны ме-

тоды диагностики по структурированным данным и мето-

ды выбора стратегии обслуживания, однако недостаточно 

исследован вопрос о том, как преобразовать слабострукту-

рированную текстовую информацию в количественные 

доказательные признаки деградации и включить их в мо-

дель надежности, учитывающую структурные связи между 

компонентами системы. Именно этот исследовательский 

разрыв определяет постановку настоящей работы. 

Материалы и методы 
Предлагаемый метод строится как последовательность 

четырех этапов: извлечение признаков из текстов, доказа-

тельное объединение неоднородных свидетельств, учет 

структурных зависимостей между компонентами и расчет 

интегрального риска для принятия решения. Схема вычис-

лительного контура представлена на рис. 1. 

Семантико-доказательный графовый метод 

 

Рис. 1. Инженерная схема вычислительного контура 

предлагаемого метода 

Fig. 1. Engineering work flow  

of the proposed computational method 

Пусть в дискретный момент времени системе соответ-

ствуют структурированные эксплуатационные признаки, 

множество текстовых документов и граф взаимосвязей 

компонентов. Для каждого документа формируется вектор 

семантических признаков, отражающий связь текста с при-

знаками деградации, отказа, тяжести события и техниче-

ского действия. В компактной форме процесс кодирования 

можно записать как 

ℎ𝑑 = 𝑓𝜃 𝑑 , (1) 

где ℎ𝑑  – векторное представление документа, а 𝑓𝜃  – домен-

но-адаптированный текстовый энкодер. 

Далее текстовые признаки преобразуются в функцию 

масс на пространстве гипотез «норма – деградация – от-

каз». Для i-го компонента и q-го источника масса деграда-

ции определяется формулой 

𝑚𝑖,𝐷
(𝑞)

(𝑑) = 𝛼𝑞  𝑤𝑖𝑚
𝐷 𝑝𝜃(𝑖,𝑚 ∣ 𝑑)𝑚 . (2) 

Здесь 𝛼𝑞  обозначает доверие к q-му источнику, вес свя-

зи определяется принадлежностью компонента i к типу 

дефекта m, а 𝑝𝜃 𝑖,𝑚 𝑑  отражает вероятность того, что 

текст d относится к компоненту i и соответствующему 

механизму отказа. 

Интегральная оценка для компонента формируется по 

правилу Демпстера – Шефера [11, 12], а для численной ин-

терпретации используется пигнистическая вероятность. Тем 

самым слабоструктурированные эксплуатационные сообще-

ния переводятся в количественные доказательные оценки 

состояния, которые можно использовать в модели риска на-

ряду с обычными эксплуатационными переменными. 

BetP𝑖(ℎ) =  
𝑚 𝑖(𝐴)

card (𝐴)𝐴∋ℎ . (3) 

В выражении (3) комбинированная масса распределя-

ется по множествам гипотез, а пигнистическая вероятность 

задает численную интерпретацию доказательной оценки 

для рассматриваемой гипотезы. 

Структурный контекст описывается графом компонен-

тов системы. Графовый сигнал для i-го компонента опре-

деляется как агрегированная доказательная оценка сосед-

них вершин. Такой член позволяет учитывать сопряжен-

ные и каскадные процессы деградации, когда риск 

локального узла зависит не только от его собственного 

состояния, но и от состояния связанных элементов. 

𝑧𝑖
gr

(𝑡) =  𝑎𝑖𝑗 BetP𝑗  𝐷𝑗 ∣∣ 𝑡  .𝑛
𝑗=1  (4) 

Базовый риск отказа задается законом Вейбулла [13]. Ито-

говая интенсивность отказов зависит от структурированных 

признаков эксплуатации, доказательных оценок деградации и 

отказа, а также от графового сигнала. На горизонте Δ надеж-

ность компонента выражается через интеграл от интенсивно-

сти отказов. Для практической задачи управления вводится 

функция ожидаемых затрат, учитывающая потери от небла-

гоприятного события и стоимость профилактического вмеша-

тельства. Оптимизационная задача сводится к выбору множе-

ства объектов обслуживания, минимизирующего суммарные 

ожидаемые затраты при ограничении на месячный бюджет 

вмешательств. 

𝑠𝑖 𝑡 = 𝛾𝑖
⊤𝑒𝑖 𝑡 + 𝜌𝑖𝑧𝑖

gr 𝑡 , (5) 

𝜆𝑖(𝑡) = 𝜆𝑖0(𝑡)exp 𝛽𝑖
⊤𝑥𝑡 + 𝑠𝑖(𝑡) , (6) 

𝑅𝑖(𝑡, 𝛥) = exp − 𝜆𝑖(𝜏)𝑑𝜏
𝑡+𝛥

𝑡
 , (7) 

𝐽(𝑈𝑡) =  𝐶𝑖
𝑓
𝑝𝑖𝑖∉𝑈𝑡

+  𝐶𝑖
𝑚 .𝑖∈𝑈𝑡

 (8) 

В формулах (5)–(8) последовательно задаются сово-

купный доказательно-графовый вклад в риск компонента, 

интенсивность отказов, надежность на прогнозном гори-

зонте и целевая функция ожидаемых затрат. Вектор 𝑒𝑖 𝑡  
объединяет доказательные оценки деградации и отказа, а 

вероятность 𝑝𝑖  используется как основной риск-показатель 

на выбранном горизонте прогноза. 

Экспериментальная проверка выполнена на открытых 

авиационных данных. В качестве основной базы использо-

ван архив Национального совета США по безопасности на 

транспорте [14], из которого были объединены таблицы 

событий, воздушных судов, нарративов и выводов рассле-

дования. В качестве вспомогательного доменного корпуса 

применен исторический набор данных по техническому 

обслуживанию воздушных судов MaintNet [15], содержа-

щий тексты о техническом обслуживании. После фильтра-

ции и агрегации данные были приведены к панельной по-
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становке вида «семейство воздушных судов – месяц». Для 

каждого семейства рассчитывались структурированные 

агрегаты событий, текстовые семантические признаки, 

доказательные признаки и графовый риск-сигнал. Целевая 

переменная определялась как наличие хотя бы одного тя-

желого технического события в ближайшие три месяца. 

Для сравнения использовались четыре модели: логи-

стическая регрессия на структурированных агрегатах, ло-

гистическая регрессия с признаками частотного представ-

ления текста, логистическая регрессия с тематическими 

признаками и предлагаемая семантико-доказательная гра-

фовая модель. Разделение на обучающую, валидационную 

и тестовую выборки выполнялось по времени: 2010–2021 

гг., 2022–2023 гг. и 2024–2025 гг. соответственно. Качество 

сравнивалось по метрикам ранжирования и калибровки, а 

также по управленческим показателям ожидаемой стоимо-

сти решения и доли предотвращенных тяжелых событий. 

Использование такого набора базовых моделей согласует-

ся с практикой применения методов машинного обучения 

и системного анализа в задачах прогноза и оптимизации 

технических и производственных процессов [16–18]. 

Анализ результатов 

Характеристика экспериментальной выборки приведе-

на в табл. 1. После объединения исходных таблиц было 

получено 17 139 технически релевантных записей уровня 

«воздушное судно – событие», которые затем были агреги-

рованы в 42 956 наблюдений уровня «семейство – месяц». 

В панель вошло 602 семейства воздушных судов. Времен-

ное разбиение сохраняет сопоставимую долю положитель-

ного класса: 0,4419 в обучающей, 0,4197 в валидационной 

и 0,4137 в тестовой выборках. 

Основные метрики качества на тестовой выборке 2024–

2025 гг. представлены в табл. 2. Наилучшие значения пло-

щади под кривой «точность – полнота» и площади под 

характеристической кривой приемника продемонстриро-

вала тематическая модель: 0,6510 и 0,6980 соответственно. 

Это указывает на высокую информативность тематическо-

го представления текстовых описаний технических собы-

тий. Вместе с тем предлагаемая СДГ-модель показала наи-

лучшее значение F1-меры, равное 0,5819, то есть обеспе-

чила наиболее сбалансированное соотношение полноты и 

точности при переходе к дискретному управленческому 

решению. 

Таблица 1. Характеристика экспериментальной выборки 

Table 1. Experimental sample profile 

Показатель Значение 

Число записей «воздушное судно – 

событие» 
17 139 

Число семейств воздушных судов 602 

Число наблюдений «семейство – 

месяц» 
42 956 

Доля технически релевантных 

записей 
0,91 

Доля тяжелых технических 

событий 
0,8894 

Доля положительного класса  

в панели 
0,4347 

Обучение: число наблюдений / 

доля класса 
30 637 / 0,4419 

Валидация: число наблюдений / 

доля класса 
6 259 / 0,4197 

Тест: число наблюдений /  

доля класса 
6 060 / 0,4137 

На рис. 2 приведены кривые «точность – полнота» для 

всех моделей. Видно, что СДГ-модель не является безус-

ловным лидером на всей шкале отсечения, однако ее кри-

вая остается конкурентоспособной по отношению к силь-

ным текстовым базовым моделям. Рис. 3 показывает ре-

зультаты калибровки. Здесь проявляется ограничение 

предлагаемого подхода: при достаточно хорошем ранжи-

ровании риск-оценки оказываются менее калиброванными, 

чем у структурной и тематической моделей, что подтвер-

ждается и значениями ошибки Брайера и ожидаемой 

ошибки калибровки. 

Таблица 2. Сравнение моделей на тестовой выборке 2024–2025 гг. 

Table 2. Model comparison on the 2024-2025 test set 

Модель 
Площадь под кривой 

«точность - полнота» 

Площадь подхарактеристиче-

ской кривой приемника 
F1-мера 

Ошибка 

Брайера 

Ожидаемая ошибка 

калибровки 

Структурная модель 0,6491 0,6961 0,5795 0,2102 0,0534 

Частотная модель 0,6416 0,691 0,5406 0,215 0,0495 

Тематическая модель 0,651 0,698 0,581 0,2101 0,0505 

СДГ-модель 0,6419 0,6933 0,5819 0,2337 0,1185 

 

 

Рис. 2. Кривые «точность – полнота»  

сравниваемых моделей на тестовой выборке 

Fig. 2. Precision-recall curves of the compared models  

on the test set 

С прикладной точки зрения наиболее важен анализ 

управленческой эффективности. На рис. 4 приведена бюд-

жетная кривая эффективности, отражающая изменение 

доли предотвращенных тяжелых событий и ожидаемой 

стоимости решения при увеличении месячного бюджета 

вмешательств. 

 
Рис. 3. Калибровочные кривые сравниваемых моделей 

Fig. 3. Calibration curves of the compared models 
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Рис. 4. Бюджетная кривая эффективности: доля предот-

вращенных событий и ожидаемая стоимость решения 

Fig. 4. Budget-efficiency curve: prevented-event share and 

expected decision cost 

 

Выбор ограниченного числа объектов для вмешатель-

ства при фиксированном ресурсе относится к классу ин-

теллектуальных задач поддержки принятия решений [19]. 

Именно в режимах жесткого ограничения ресурса предла-

гаемый метод демонстрирует преимущество. При k = 5 

семейств в месяц СДГ-модель обеспечивает ожидаемую 

стоимость решения 18,4497 против 18,4648 у базовых мо-

делей, а при k = 10 достигаются ожидаемая стоимость ре-

шения 18,0351 и доля предотвращенных событий 0,0866, 

что также лучше альтернатив. 

Таким образом, полученные результаты позволяют 

сделать двойной вывод. С одной стороны, тематическая 

модель выступает сильной базовой моделью по интеграль-

ным прогностическим метрикам. С другой стороны, пред-

лагаемый семантико-доказательный графовый метод ока-

зывается наиболее полезным в условиях дефицита ресурса 

обслуживания, то есть именно в той постановке, которая 

наиболее близка к реальной практике управления надеж-

ностью. Это означает, что выигрыш от включения слабо-

структурированной информации проявляется прежде всего 

на уровне управленческого ранжирования, а не только на 

уровне усредненных классификационных метрик. 

Выводы 
В работе предложен семантико-доказательный графо-

вый метод управления надежностью сложных технических 

систем на основе слабоструктурированной информации. 

Метод обеспечивает формальный переход от текстовых 

эксплуатационных сообщений и экспертных свидетельств 

к количественной оценке риска технически значимого со-

бытия и к выбору профилактических воздействий при ог-

раниченном ресурсе обслуживания. 

Научная новизна подхода заключается в объединении 

трех компонентов: семантического извлечения признаков 

из слабоструктурированных текстов, доказательного 

представления состояний деградации и отказа, а также 

графового учета структурных зависимостей между ком-

понентами системы. Полученные доказательные оценки 

включаются в модель риска, основанную на интенсивно-

сти отказов, и используются для принятия решения не 

только о прогнозе, но и о приоритизации технических 

воздействий. 

Эксперимент на открытых авиационных данных пока-

зал, что предлагаемый метод является конкурентоспособ-

ным по отношению к классическим статистическим и тек-

стовым базовым решениям. Хотя по интегральным метри-

кам ранжирования лидирует тематическая модель, 

предлагаемый метод демонстрирует лучшую F1-меру и 

обеспечивает наилучшую управленческую эффективность 

в режиме жестко ограниченного бюджета профилактиче-

ских вмешательств. 

Практическая значимость результатов состоит в 

возможности использования разработанного подхода в 

составе интеллектуальных подсистем поддержки реше-

ний в авиационной, транспортной, энергетической и 

промышленной отраслях, в том числе в гибридных кон-

турах, сочетающих анализ текстовых сообщений и сен-

сорную диагностику технического состояния [20].  

Дальнейшее развитие работы связано с улучшением 

вероятностной калибровки модели, расширением гра-

фовой компоненты до динамических многослойных 

связей и переносом предложенного метода на корпора-

тивные эксплуатационные базы с реальными журналами 

технического обслуживания. 
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The study is motivated by the fact that a substantial share of reliability-relevant information about complex technical systems is 

stored not only as structured measurements but also as semi-structured textual records, including incident narratives, maintenance 

requests, defect reports, expert statements, and technical event descriptions. The aim of the paper is to develop a method that inte-

grates such information into a formal framework for risk forecasting and intervention prioritization. A semantic-evidential graph 

method is proposed. Textual data are transformed into evidential estimates of degradation and failure, embedded into a failure-

intensity model, and complemented with a graph signal reflecting inter-component dependencies. The experiment uses open avia-

tion data provided by the USA National Transportation Safety Board and the MaintNet maintenance corpus. After filtering and 

aggregation, 42,956 family-month observations were obtained. The proposed method was compared with three baseline models: a 

structured model, a frequency-based model, and a topic-based model. On the 2024-2025 test set, the topic-based model achieved 

the best ranking metrics, whereas the proposed method delivered the best F1 score and the highest decision-making utility under a 

severely constrained monthly intervention budget. The results confirm that integrating semi-structured textual information into a 

mathematical risk model improves the quality of reliability-management decisions for complex technical systems. 
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