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Аннотация. В работе решается научно-практическая задача повышения объектив-

ности отбора проектов присоединения железнодорожных путей необщего пользования 

к инфраструктуре общего пользования. Предложен метод прогнозирования успешности 

реализации проектов на основе ансамблевых методов машинного обучения. Научная 

новизна заключается в разработке и экспериментальном обосновании моделей прогно-

зирования, использующих многокритериальные показатели проектов в качестве при-

знакового пространства, а также в применении SHAP-анализа для интерпретации ре-

зультатов. Практическая значимость работы состоит в создании алгоритмического 

обеспечения, позволяющего снизить долю неэффективных инвестиций за счёт предва-

рительной оценки рисков нереализации заявленных объёмов перевозок. 
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Введение 

Процесс принятия решений о присоединении новых или реконструкции существующих желез-

нодорожных путей необщего пользования (ЖДПНП) к инфраструктуре общего пользования 

ОАО «РЖД» в условиях растущего дефицита пропускной способности требует объективных и форма-

лизованных методов сравнительной оценки конкурирующих проектов [1, 2]. Через пути необщего 

пользования проходит свыше 85 % грузооборота сети, что определяет их стратегическую значимость 

для национальной транспортной системы. 

Действующая нормативная база [3, 4] содержит качественные критерии оценки обращений, но 

не определяет механизма их количественного сопоставления для ранжирования нескольких проектов, 

претендующих на ограниченный инфраструктурный ресурс. При этом процедура выбора между конку-

рирующими проектами в условиях дефицита пропускной способности остается слабо формализованной, 

что приводит к рискам субъективизма и снижает эффективность использования инфраструктуры [5]. 

Современные тенденции цифровой трансформации транспорта предполагают широкое внедре-

ние систем поддержки принятия решений, базирующихся на формализованных моделях и алгоритмах 

[6]. Одним из перспективных направлений является использование методов машинного обучения для 

прогнозирования успешности реализации проектов на основе ретроспективных данных [7]. Такой под-

ход позволяет не только ранжировать проекты по интегральным показателям, но и оценивать вероят-

ности достижения заявленных параметров, что особенно важно для снижения инвестиционных рисков. 

 

Целью исследования является разработка и экспериментальное обоснование метода прогнози-

рования успешности реализации проектов присоединения ЖДПНП с использованием ансамблевых ме-

тодов машинного обучения. 

В соответствии с поставленной целью в работе решаются следующие задачи: 

1 Сформировать признаковое пространство для прогнозирования успешности на основе мно-

гокритериальных показателей проектов. 

2 Построить и сравнить модели прогнозирования с использованием логистической регрессии, 

случайного леса и градиентного бустинга (XGBoost). 

3 Выполнить интерпретацию результатов с использованием SHAP-анализа для выявления клю-

чевых факторов успешности. 

4 Оценить точность прогнозирования и практическую применимость разработанных моделей. 
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1 Формализованная система показателей проектов 

В основе предлагаемого подхода лежит двухуровневая иерархическая система критериев, синтези-

рованная на основе анализа корпоративных регламентов ОАО «РЖД» [3, 4] и принципов недискримина-

ционного доступа [5]. Система включает пять агрегированных критериев (K1–K5), каждый из которых де-

тализирован набором измеримых показателей. Для каждого i-го проекта значения показателей после нор-

мировки к шкале [0,1] образуют вектор признаков x_i = (x_i1, x_i2, …, x_iM), где M = 17 – общее количество 

показателей. Перечень показателей и их влияние на успешность проекта представлен в табл. 1. 
 

Таблица 1 
 

Показатели, используемые для прогнозирования успешности 
 

Критерий Код Показатель Тип Источник 

K1 P1.1 
Приоритетность 

планируемых грузов 
качественный эксперты 

K1 P1.2 
Соответствие 

стратегическим документам 
качественный эксперты 

K1 P1.3 
Социально-экономический 

эффект 
качественный эксперты 

K2 P2.1 
Прогнозная доходность для 

ОАО «РЖД» 
количественный 

АС 

«ПроГРУЗ».ТУ 

K2 P2.2 Бюджетная эффективность количественный расчёт 

K2 P2.3 
Финансовая 

состоятельность заявителя 
качественный эксперты 

K2 P2.4 
Механизмы обеспечения 

обязательств 
качественный эксперты 

K3 P3.1 
Влияние на пропускную 

способность 
количественный ИСУЖТ ТС 

K3 P3.2 
Отсутствие текущих 

ограничений 
количественный 

АС Паспорт 

НПС 

K3 P3.3 
Потребность в инвестициях 

ОАО «РЖД» 
количественный расчёт 

K3 P3.4 
Готовность заявителя к 

софинансированию 
качественный эксперты 

K4 P4.1 
Готовность к 

корректировке параметров 
качественный эксперты 

K4 P4.2 

Готовность к 

альтернативным 

маршрутам 

качественный эксперты 
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Окончание табл. 1 
 

Критерий Код Показатель Тип Источник 

K4 P4.3 
Возможность  

сдвоенных операций 
качественный эксперты 

K5 P5.1 
Стадия  

проектной готовности 
качественный эксперты 

K5 P5.2 
Комплекс разрешительной 

документации 
качественный эксперты 

K5 P5.3 Юридическая чистота качественный ЕГРЮЛ 

 

Для количественных показателей нормировка выполняется линейным преобразованием отно-

сительно максимального значения в выборке. Для качественных показателей лингвистические оценки 

переводятся в числовые по пятибалльной вербально-числовой шкале. 

 

2 Постановка задачи прогнозирования целесообразности 

Пусть имеется обучающая выборка из N проектов, для которых известны: 

– вектор признаков x_i = (x_i1, …, x_iM) – значения показателей; 

– целевая переменная y_i ∈ {0, 1}, характеризующая успешность реализации проекта. 

Целевая переменная определяется на основе фактических данных об объёме перевозок за пер-

вые 12 месяцев эксплуатации. Проект считается успешным (y = 1), если фактический среднегодовой 

объём перевозок V_факт составил не менее 80 % от заявленного в обращении V_план: 

y = 1, если V_факт / V_план ≥ 0,8; 

y = 0, иначе. 

Задача прогнозирования заключается в построении модели f, которая для нового проекта оце-

нивает вероятность его успешной реализации: ŷ = f(x). 

В качестве базовых алгоритмов рассматриваются: 

– логистическая регрессия – линейная модель, обеспечивающая интерпретируемость; 

– случайный лес (Random Forest) – ансамбль деревьев решений, устойчивый к переобучению; 

– градиентный бустинг (XGBoost) [8] – ансамблевый метод последовательного улучшения мо-

дели, показывающий высокие результаты на структурированных данных. 

Для оценки качества моделей используются метрики accuracy, precision, recall, F1-score, а также 

площадь под ROC-кривой (AUC-ROC). 

 

3 Экспериментальное исследование 

 

3.1 Данные 

Для эксперимента использованы ретроспективные данные по 42 проектам присоединения 

ЖДПНП, реализованным в 2020–2024 гг. на полигонах сети железных дорог. Для каждого проекта собраны 

значения 17 показателей, а также фактические объёмы перевозок за первые 12 месяцев эксплуатации. 

Распределение проектов по признаку успешности: 28 успешных (66,7 %), 14 неуспешных 

(33,3 %). Выборка разбита на обучающую (32 проекта) и тестовую (10 проектов) с сохранением про-

порции классов, что гарантирует репрезентативность и реальное распределение классов. 

 

3.2 Подготовка признаков 

Для качественных и количественных показателей выполнено нормирование значений и приве-

дение их к шкале от 0 до 1. Проверка мультиколлинеарности показала, что коэффициенты корреляции 

между признаками не превышают 0,7, что позволяет использовать все 17 показателей без исключения. 
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3.3 Результаты обучения моделей 

Для каждого алгоритма выполнена оптимизация гиперпараметров с использованием кросс-ва-

лидации (5 фолдов). Для логистической регрессии подбирался параметр регуляризации C, для случай-

ного леса – количество деревьев и максимальная глубина, для XGBoost – скорость обучения, макси-

мальная глубина и количество деревьев. Выбирался набор, обеспечивающий максимальное среднее 

значение F1-меры на валидационных фолдах.  

После определения оптимальных гиперпараметров каждая модель была обучена на всей обуча-

ющей выборке (32 проекта) и выполнена оценка на тестовой выборке (10 проектов). Для каждого те-

стового проекта модель выдавала вероятность принадлежности к классу «успешный», затем по порогу 

0,5 принималось окончательное решение о классе. На основе сопоставления предсказанных классов с 

истинными метками (успешный – 1, неуспешный – 0) для каждой модели были рассчитаны стандарт-

ные метрики качества: accuracy (доля правильных ответов), precision (точность), recall (полнота), F1-

score (гармоническое среднее precision и recall) и AUC-ROC (площадь под ROC-кривой). Результаты 

представлены в табл. 2. 

 

Таблица 2 
 

Сравнение качества моделей прогнозирования 
 

Модель Accuracy Precision Recall F1-score AUC-ROC 

Логистическая регрессия 0,70 0,72 0,68 0,70 0,73 

Случайный лес 0,76 0,78 0,73 0,75 0,79 

XGBoost 0,82 0,84 0,79 0,81 0,86 

 

Наилучшие показатели достигнуты с использованием XGBoost. F1-мера составила 0,81,  

AUC-ROC – 0,86, что свидетельствует о высокой разделяющей способности модели. 

 

3.4 Анализ важности признаков с использованием SHAP 

Для интерпретации результатов модели XGBoost применён метод SHAP (SHapley Additive 

exPlanations) [9], основанный на теории игр. В работе использован алгоритм TreeExplainer, оптимизи-

рованный для ансамблевых моделей на основе деревьев решений. Для каждого проекта из тестовой 

выборки (10 проектов) вычислялись SHAP-значения, показывающие вклад каждого из 17 признаков в 

отклонение прогноза модели от среднего предсказания по всей выборке. 

Глобальная важность признаков определялась как среднее абсолютное SHAP-значение по всем 

анализируемым проектам. Чем выше это значение, тем сильнее признак в среднем влияет на итоговый 

прогноз. Полученные средние абсолютные SHAP-значения для пяти наиболее значимых показателей: 

– прогнозная доходность для ОАО «РЖД» (P2.1) – 0,24; 

– финансовая состоятельность заявителя (P2.3) – 0,19; 

– приоритетность планируемых грузов (P1.1) – 0,16; 

– прогнозируемое воздействие на пропускную способность (P3.1) – 0,12; 

– соответствие стратегическим документам (P1.2) – 0,09. 

Значение 0,24 для P2.1 показывает, что в среднем этот показатель изменяет прогнозную веро-

ятность успеха на 0,24 (по шкале от 0 до 1) относительно среднего предсказания по выборке, увеличи-

вая вероятность успеха. Полученные результаты подтверждают, что экономические факторы играют 

ключевую роль в успешности проектов. Показатели технической готовности (P5.1, P5.2) имеют сред-

ние абсолютные SHAP-значения менее 0,05, что свидетельствует об их меньшей прогностической зна-

чимости в рамках данной выборки. 
 

4 Обсуждение результатов 

Разработанный метод прогнозирования целесообразности обладает следующими преимуществами: 

1 Повышение объективности отбора. Использование моделей машинного обучения позво-

ляет количественно оценивать риски нереализации заявленных объёмов перевозок, что дополняет мно-

гокритериальную оценку проектов и снижает долю неэффективных инвестиций. 
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2 Интерпретируемость результатов. Применение SHAP-анализа обеспечивает возможность объ-

яснения прогноза для лица, принимающего решение, что соответствует требованиям ГОСТ Р 59276-2020 

[10] к системам искусственного интеллекта. Для каждого проекта может быть сформирован отчёт о клю-

чевых факторах, повлиявших на прогноз. 

3 Адаптивность. Модели могут переобучаться по мере накопления новых данных о реализо-

ванных проектах, что позволяет учитывать изменение внешних условий и стратегических приоритетов. 

4 Интеграция в существующий цифровой контур. Предложенный метод может быть реали-

зован в виде программного модуля, интегрируемого в АС ЕТП НП.ТУ [11] и использующего данные 

из систем АС ЭТРАН НП, АС «ПроГРУЗ». ТУ и ИСУЖТ ТС [12]. Источником признакового простран-

ства выступают данные, уже частично собираемые в рамках рассмотрения обращений о примыкании. 

Модуль прогнозирования может быть реализован как расширение подсистемы АС ЕТП НП.ТУ [11], 

используя её базу данных для хранения как исходных признаков, так и результатов прогноза. Таким 

образом, интеграция не требует создания новых автономных систем, а осуществляется путём дора-

ботки существующих компонентов, что снижает затраты и риски внедрения. 

Ограничения метода связаны с необходимостью накопления достаточной ретроспективной выборки 

(не менее 30–50 проектов) для устойчивого обучения. На начальном этапе эксплуатации системы прогнозы 

могут быть менее точными, однако по мере накопления данных качество модели будет повышаться. 

Практическая значимость разработанного подхода подтверждается результатами экспери-

мента: применение модели XGBoost позволило правильно классифицировать 8 из 10 проектов в тесто-

вой выборке. Ошибки прогноза были связаны с проектами, имеющими уникальные характеристики, не 

представленные в обучающей выборке, что указывает на необходимость расширения базы данных. 
 

Заключение 

В работе предложен метод прогнозирования целесообразности реализации проектов присоеди-

нения железнодорожных путей необщего пользования с использованием ансамблевых методов машин-

ного обучения. Основные результаты: 

1 Сформировано признаковое пространство на основе 17 многокритериальных показателей, ис-

пользуемых при рассмотрении обращений о примыкании. 

2 Проведено сравнение трёх моделей машинного обучения (логистическая регрессия, случайный 

лес, XGBoost). Наилучшие результаты достигнуты с использованием XGBoost: accuracy – 0,82, F1-score 

– 0,81, AUC-ROC – 0,86. 

3 С помощью SHAP-анализа выявлены ключевые факторы, определяющие успешность проек-

тов: прогнозная доходность, финансовая состоятельность заявителя, приоритетность грузов. Показано, 

что экономические факторы вносят наибольший вклад в прогноз. 

4 Обоснована возможность интеграции разработанного метода в существующий цифровой кон-

тур ОАО «РЖД» для повышения объективности отбора проектов и снижения инвестиционных рисков. 
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