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Аннотация 

В статье обсуждаются вопросы использова-
ния машинного обучения для анализа и прогнози-
рования ресурса узлов и деталей железнодорожно-
го подвижного состава. Особое внимание уделено 
методике проверки гипотезы о том, что выборки 
данных, собранные из разных источников, принад-
лежат одной генеральной совокупности. Это кри-
тически важно для корректного объединения дан-
ных и повышения качества обучающих выборок, 

применяемых в прогнозных моделях. Разработан-
ный подход способствует повышению точности 
оценки состояния узлов и деталей, что, в свою оче-
редь, повышает безопасность железнодорожных 
перевозок. 

Ключевые слова: обучение, анализ, по-
движной состав, прогнозирование, ресурс, провер-
ка, гипотезы, данные, надежность, перевозки.
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Abstract 

The paper discusses the use of machine learning 
to analyze and predict the resource of components and 
parts of railway rolling stock. Special attention is paid 

to the procedure of checking the hypothesis that data 
samples collected from different sources belong to the 
same general population. This is critically important 
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for correct data aggregation and improving the quality 
of training samples used in predictive models. The de-
veloped approach helps to increase the accuracy of 
assessing the condition of components and parts, 

which, in turn, increases the safety of railway transpor-
tation.  

Keywords: training, analysis, rolling stock, 
forecasting, resource, checking, hypotheses, data, reli-
ability, transportation. 
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Введение 

Современный железнодорожный 
комплекс предъявляет высокие требования 
к надежности и долговечности узлов и де-
талей подвижного состава. Для обеспече-
ния бесперебойной работы и безопасности 
перевозок необходимо точно прогнозиро-
вать ресурс и срок службы компонентов 
железнодорожной техники. Важную роль в 
таком прогнозировании играет применение 
алгоритмов машинного обучения, которые 
требуют тщательной подготовки данных. 
Формирование выборок и анализ их стати-
стических характеристик являются ключе-
выми этапами в построении точных моде-
лей, способных адекватно оценивать со-
стояние узлов и деталей железнодорожно-
го состава. Основная цель данной работы – 
исследовать методику проверки гипотезы 
о принадлежности выборок данных, со-
бранных с различных источников, к одной 
генеральной совокупности. Этот процесс 
позволяет корректно объединять данные, 
обеспечивая высокое качество обучающих 

выборок для дальнейшего использования в 
системах прогнозирования ресурса дета-
лей. В условиях железнодорожной отрас-
ли, где данные могут существенно разли-
чаться в зависимости от климатических и 
эксплуатационных условий, важно убе-
диться, что выборки, взятые из разных ис-
точников, действительно представляют 
одну и ту же генеральную совокупность. 
Для проверки гипотезы используются раз-
личные статистические методы, такие как 
анализ описательных статистик, проверка 
нормальности распределения и тесты на 
равенство средних значений. Особое вни-
мание уделяется проверке нормальности 
распределений ключевых параметров, по-
скольку t-тест требует соблюдения этого 
условия. В работе также рассматриваются 
дополнительные методы, такие как много-
мерный дисперсионный анализ и ковариа-
ционный анализ, которые могут быть ис-
пользованы в будущем для повышения 
точности и надежности выводов. 

 
Определение объема выборки 

Для работы с алгоритмом машинного 
обучения необходимо сначала собрать и 
подготовить данные, что является ключе-
вым этапом при создании системы прогно-
зирования ресурса узлов и деталей. Вы-
борка (sample) представляет собой набор 
объектов, отобранных из генеральной со-
вокупности с помощью определенной про-
цедуры. Цель заключается в том, чтобы на 
основе этой выборки сделать обоснован-
ные выводы о всей генеральной совокуп-
ности. 

Согласно теории выборочных обсле-
дований, объем необходимой выборки за-
висит от требуемой точности оценки пара-
метров, дисперсии оцениваемых парамет-
ров и способа отбора. Важно учитывать 

правило: чем выше дисперсия оценивае-
мых параметров, тем больший объем вы-
борки требуется для обеспечения нужной 
точности. Поэтому предварительно необ-
ходимо рассчитать дисперсию оценивае-
мых переменных на основе отобранных 
данных. В зависимости от уровня надеж-
ности выбирается соответствующее значе-
ние стандартного нормального распреде-
ления. 

Обычно, доверительное значение 
принимают равным 95 %, что подразуме-
вает, что распределение «хороших» и 
«плохих» данных в тренировочном наборе 
будет корректно показывать характеристи-
ки всей генеральной совокупности. Для 
определения необходимого размера вы-
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борки при оценке доли генеральной сово-
купности используется следующая форму-
ла: 

� =
z�
��(1 −�)

∆�
� ,	 (1) 

где: �  – требуемый размер выборки; ��  – 
значение стандартного нормального рас-
пределения, соответствующее выбранному 
уровню доверия (вероятности); �  – доля 
«плохих» данных, установленная на пред-
варительной выборке; ∆� – максимально 
допустимая ошибка оценки доли «плохих» 
данных (предельная ошибка выборки). 

Доверительный уровень представля-
ет собой вероятность того, что генеральная 
доля окажется в пределах установленного 
доверительного интервала, который опре-
деляется как выборочная доля (W) ± ошиб-
ка выборки. В данном случае устанавлива-
ется доверительный уровень 0,95. 

Поскольку точное значение доли 
«плохих» данных не известно, для оценки 
предполагается, что эта доля равна 0,5. 
Допустимая ошибка оценки установлена 
на уровне не более 10 %. При выборе 
уровня доверия 95 % можно получить сле-
дующие результаты:

 

� =
z�
��(1 −�)

∆�
� = 	

3.84 ∙ 0.5 ∙ 0.5

0.000049
= 19592	 

 
Поскольку для дальнейшей подго-

товки данных требуется количество 
наблюдений n = 19592, а получить такой 
объем данных из одного источника невоз-
можно (например, количество неисправно-
стей, выявленных по колесным парам ва-
гонов в рамках одного ремонтного пред-
приятия), необходимо объединить инфор-
мацию об узлах и деталях из нескольких 
источников. Для корректного объединения 
данных необходимо убедиться, что выбор-
ка № 1 и выборка № 2 принадлежат к од-
ной и той же генеральной совокупности. 
Для этого были выполнены следующие 
шаги: 

−  получить сводку описательных 
статистик для параметров: среднее значе-
ние; среднеквадратическую ошибку; 25, 50 
и 75 перцентили; минимальное и макси-
мальное значение. 

−  проверка данных на нормальность, 
поиск коэффициентов: эксцесса; асиммет-
рии; тест Колмогорова-Смирнова на нор-
мальность распределения; формулировка 
нулевой и альтернативная гипотезы; ин-
терпретация p-значения; результат тестов; 

−  проверка гипотезы о средних: фик-
сация ошибки первого рода; формулировка 
нулевой и альтернативной гипотезы; 
нахождение p-value; вывод. 

 

 
Сводка описательных статистик 

На языке python3 при помощи биб-
лиотеки pandas были получены следую-
щие результаты по износу колесных пар по 

кругу катания для выборки № 1 (табл. 1) и 
выборки № 2 (табл. 2), данные о которых 
находились в формате CSV.

 
Таблица 1 

Статистики выборки № 1 
Table 1 

Statistics of sample No. 1 
 x_1 x_2 x_3 x_4 x_5 y 

mean 939,8436 9,8732 51,6200 2497,7393 48,9600 58,8514 
std 2,6930 1,0210 16,4352 74,2651 16,9586 2,5047 
min 930,9133 7,7229 23,0000 2287,4232 21,0000 52,8927 
25 % 937,8838 9,1563 38,0000 2443,5143 32,7500 57,1980 
50 % 939,3685 9,8135 49,5000 2497,2022 50,5000 58,7884 
75 % 941,0041 10,6564 66,0000 2546,0763 64,0000 60,5352 
max 945,8454 12,5058 80,0000 2681,6556 79,0000 65,1596 
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Таблица 2 
Статистики выборки № 2 

Table 2 
Sample statistics No. 2 

 x_1 x_2 x_3 x_4 x_5 y 
mean 941,2146 9,9997 49,8500 2495,6992 48,6400 59,1986 

std 2,5502 0,9436 16,5294 80,5217 16,6815 2,4057 
min 932,3017 7,8607 20,0000 2232,3344 20,0000 54,0858 

25 % 938,3900 9,3819 34,7500 2443,4628 34,7500 57,7167 
50 % 940,2256 10,0127 50,0000 2500,4824 47,0000 59,2242 
75 % 941,9945 10,6425 64,2500 2540,6233 63,2500 60,8354 
max 945,1946 12,1947 79,0000 2694,7808 78,0000 66,0064 

 
В табл. 1 и 2: x_1 – сводка описа-

тельных статистик по значению диаметра 
колеса колесной пары; x_2, x_3, x_4, x_5 – 
сводки описательных статистик по допол-
нительным параметрам; y – вероятность 
принадлежности одной генеральной сово-
купности. 

Как можно заметить, в обеих выбор-
ках параметры очень схожи, что может 
указывать на то, что выборки были взяты 
из одной и той же генеральной совокупно-
сти, но данной информации недостаточно 
и необходимо проверить по другим крите-
риям. 

Далее будет рассмотрен процесс про-
верки нормальности и гипотезы о средних 
для параметра x_1 из двух выборок. По-
добные расчеты были выполнены и для 
остальных параметров: x_2, x_3, x_4, x_5 и 
y. В этой работе рассматривается только 
проверка по каждому параметру. В буду-
щем, для повышения надежности резуль-
татов, планируется использовать и другие 
статистические методы, позволяющие 

проверить, принадлежат ли две выборки к 
одной и той же генеральной совокупности, 
такие как: 

– многомерный дисперсионный ана-
лиз (MANOVA) – позволяет определить, 
существуют ли значимые различия между 
выборками по нескольким параметрам од-
новременно. Метод оценивает, влияет ли 
выборка на комбинацию зависимых пере-
менных. 

– ковариационный анализ (ANCOVA) 
– используется для сравнения средних зна-
чений между выборками, при этом учиты-
вая влияние одного или нескольких кова-
риантов, если есть подозрения, что другие 
факторы могут влиять на параметры выбо-
рок. 

– многомерный критерий Хотеллинга 
является многомерным аналогом t-теста 
Стьюдента и используется для проверки 
гипотезы о равенстве средних векторных 
значений двух выборок. Он оценивает раз-
ницу между центрами тяжести двух групп 
в многомерном пространстве.

 
Проверка данных на нормальность, поиск коэффициентов 

Далее представлена формула (2) для 
расчета параметра x_1 из двух выборок. 
Подобные вычисления также выполнены 
для остальных числовых признаков. Скос 
характеризует симметрию распределения 
данных относительно среднего значения. 

Скос =	
1

�
��

�� −	�

�
�

��

���

 (2) 

где n – количество наблюдений; ��– значе-
ние каждого наблюдения; � – среднее зна-
чение выборки; s – стандартное отклоне-
ние выборки. 

Эксцесс оценивает, насколько «ост-
рые» или «плоские» хвосты распределения 
по сравнению с нормальным распределе-
нием. Он показывает, как сильно распре-
деление отклоняется от нормального в 
плане плотности данных на краях. Форму-
ла (3) эксцесса позволяет количественно 
измерить это отклонение, предоставляя 
дополнительную информацию о форме 
распределения. Формула выглядит следу-
ющим образом: 

Эксцесс =	
�

�
∑ �

����̅

�
�
�

− 3�
��� . (3) 
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Таблица 3 
Значение эксцесса и скоса для выборки № 1 и выборки № 2  

Table 3 
The value of kurtosis and bevel for sample No. 1 and sample No. 2 

Выборка №1 
Скос 0,234 

Эксцесс 0,316 

Выборка №1 
Скос 0,201 

Эксцесс 0,463 

 
Скос выборки № 1 равен 0,234, что 

свидетельствует о небольшой положи-
тельной асимметрии. Это означает, что в 
данной выборке есть незначительное сме-
щение данных вправо, с несколькими зна-
чениями, превышающими среднее. Скос 
выборки № 2 составляет 0,201, что также 
указывает на положительную асимметрию, 
но менее выраженную по сравнению с вы-
боркой № 1. Оба значения скоса показы-
вают, что обе выборки имеют удлиненные 
хвосты справа, однако отклонение от сим-
метрии в них незначительное. 

Эксцесс выборки № 1 составляет 
0,316, что указывает на то, что распреде-
ление данных имеет слегка более заост-
ренные пики по сравнению с нормальным 
распределением. Это значение свидетель-
ствует о наличии умеренно «тяжелых» 
хвостов, что подразумевает присутствие 
экстремальных значений в выборке. Экс-

цесс выборки № 2 равен 0,463, что указы-
вает на более выраженную кривизну по 
сравнению с выборкой № 1. Таким обра-
зом, выборка № 2 демонстрирует более 
заостренные пики и тяжелые хвосты, что 
может означать большее количество экс-
тремальных значений в сравнении с вы-
боркой № 1. 

В целом, обе выборки демонстриру-
ют схожие характеристики распределения, 
включая положительную асимметрию и 
умеренно выраженные пики. Однако вы-
борка № 2 имеет чуть более высокие зна-
чения эксцесса, что указывает на большую 
концентрацию данных вокруг среднего 
значения и повышенную вероятность 
наличия экстремальных значений. Разли-
чие в скосе между выборками минималь-
но, что свидетельствует о сходстве их рас-
пределений с точки зрения асимметрии.

 
Тест Колмогорова-Смирнова на нормальность распределения 

Для окончательной проверки соот-
ветствия распределения данных нормаль-
ному распределению был применен непа-
раметрический тест Колмогорова-
Смирнова. Этот тест предназначен для 
проверки гипотезы о том, что данные вы-
борки соответствуют теоретическому нор-
мальному распределению, сравнивая эм-
пирическую функцию распределения с 
теоретической. Основная цель теста Кол-

могорова-Смирнова заключается в оценке 
степени отклонения эмпирического рас-
пределения от предполагаемого нормаль-
ного распределения. Одним из главных 
преимуществ данного теста является его 
независимость от предположений о кон-
кретном виде распределения данных, что 
делает его особенно полезным для анализа 
сложных распределений, которые сложно 
описать параметрически. 

 
Нулевая и альтернативная гипотезы 

В рамках теста формулируются две 
гипотезы: 

– нулевая гипотеза (H0) утверждает, 
что данные подчиняются нормальному 
распределению. 

– альтернативная гипотеза (H1) пред-
полагает, что данные не следуют нормаль-
ному распределению. 

Результат теста Колмогорова-
Смирнова выражается в виде p-значения. 
Это значение указывает на вероятность 
того, что обнаруженное отклонение между 
эмпирической и теоретической функцией 
распределения возникло случайно и не яв-
ляется существенным. 
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Интерпретация p-значения 
Ключевым аспектом анализа являет-

ся интерпретация p-значения. Если значе-
ние p оказывается меньше установленного 
уровня значимости, равного 0,05, это сви-
детельствует о необходимости отклонения 
нулевой гипотезы. Такое решение указы-
вает на то, что вероятность того, что 
наблюдаемое отклонение произошло слу-
чайно, является крайне низкой, что позво-
ляет сделать вывод о несоответствии вы-
борки нормальному распределению. 

В противоположном случае, если p-
значение превышает выбранный уровень 
значимости, нулевая гипотеза не отклоня-
ется. Это означает, что нет достаточных 
оснований для предположения об откло-
нении данных от нормального распределе-
ния. Таким образом, выборка может рас-
сматриваться как соответствующая нор-
мальному распределению.

 
Результат тестов 

В результате теста Колмогорова-
Смирнова были получены следующие ре-
зультаты: KS-статистика = 0,058307, p-
значение = 0,865989, таким образом у нас 

нет достаточных оснований отвергать ну-
левую гипотезу о том, что распределение 
подчиняется нормальному закону (рис. 1).

 
Рис 1. Гистограмма выборки №1 

Fig 1. Histogram sample №1 

 
В тесте 2 получены следующие ре-

зультаты: KS-стастика = 0,056864, p-
значение = 0,884439, которые показывают 

аналогичный результаты для выборки 2, 
рис. 2.

 
Рис 2. Гистограмма выборки №2 

Fig 2. Histogram sample №2 
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Проверка гипотезы о среднем значении выборок 
В рамках проверки гипотезы о сред-

них значениях применялся t-тест для неза-
висимых выборок 1 и 2. Этот тест оцени-
вает, является ли наблюдаемая разница 
между средними результатами случайных 
колебаний или же она отражает реальные 
различия между генеральными совокупно-
стями, откуда эти выборки были получе-
ны. T-тест особенно эффективен при не-

больших размерах выборок, поскольку 
учитывает дисперсии и корректирует 
оценки параметров, даже если данные не-
много отклоняются от нормального рас-
пределения. Основной принцип теста за-
ключается в соотношении разницы сред-
них значений и стандартных отклонений 
выборок, что позволяет оценить статисти-
ческую значимость различий.

 
Фиксация ошибки первого рода 

Ошибка первого рода возникает, ко-
гда нулевая гипотеза отвергается, хотя она 
на самом деле верна. Для управления этой 
ошибкой при проведении t-теста Стьюден-
та устанавливается уровень значимости, 
который отражает вероятность неверного 
вывода о наличии различий между сред-
ними значениями выборок. В большинстве 
случаев уровень значимости устанавлива-

ется на уровне 0,05, что соответствует 5 % 
вероятности совершения ошибки первого 
рода. Определение такого уровня позволя-
ет контролировать риск принятия ошибоч-
ного решения и обеспечивает, что вероят-
ность случайного отвержения истинной 
нулевой гипотезы будет находиться в пре-
делах допустимого порога.

 
Формулировка нулевой и альтернативной гипотезы 

Перед проведением t -теста Стьюден-
та необходимо четко сформулировать ну-
левую и альтернативную гипотезы. Нуле-
вая гипотеза (H0) предполагает, что сред-
ние значения двух выборок не отличаются 
друг от друга, и любые различия между 

ними можно считать случайными и незна-
чительными. Альтернативная гипотеза 
(H1), напротив, утверждает, что средние 
значения выборок различаются, и это от-
личие не является случайным. 

 
Интерпретация результатов 

Величина t-статистики, равная –
0,7987, указывает на направление и вели-
чину разницы между средними значения-
ми, рис. 3, двух выборок. Отрицательное 

значение t-статистики показывает, что 
среднее значение первой выборки меньше 
среднего значения второй выборки, хотя 
разница между ними незначительна.  

 
Рис.3. Плотность распределения обработанных значений по фиксируемым  

величинам диаметров колес колесных пар 
Fig.3. Density of distribution of processed values according to fixed values  

of wheel diameters of wheel pairs 
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Однако само по себе значение t-
статистики не определяет статистическую 
значимость различий, поэтому необходимо 
рассмотреть p-значение. 

Полученное p-значение, равное 
0,4254, значительно превышает стандарт-
ный уровень значимости 0.05. Это означа-

ет, что вероятность случайного возникно-
вения наблюдаемой разницы между сред-
ними значениями составляет примерно 
42.54 %. Таким образом, нет достаточных 
оснований для отвержения нулевой гипо-
тезы, которая утверждает, что средние 
значения двух выборок равны.

 
Выводы 

На основе полученных данных мож-
но сделать вывод о том, что различия меж-
ду средними значениями выборок не яв-
ляются статистически значимыми. Высо-
кое p-значение указывает на то, что 
наблюдаемая разница может быть резуль-
татом случайных колебаний, а не реаль-
ным отражением различий между гене-
ральными совокупностями, из которых 
были взяты выборки. Соответственно, нет 
оснований полагать, что средние значения 

двух выборок действительно различаются, 
и нулевая гипотеза не отвергнута. 

Таким образом, предложенная мето-
дика направлена на определение коррект-
ности объединения данных из различных 
источников, с целью прогнозирования ре-
сурса узлов и деталей железнодорожного 
подвижного состава. Это, в свою очередь, 
способствует повышению безопасности 
движения, что играет ключевую роль в ор-
ганизации перевозок железнодорожным 
транспортом. 
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