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Аннотация. Рассмотрена задача бинарного прогнозирования динамических показателей на основе ма-

шинного обучения с приложением к задаче перевозки грузов железнодорожным транспортом. В качестве 

методов выбраны вероятностная нейронная сеть и логистическая регрессия. Бинарное прогнозирование заклю-

чается в оценке прогнозных значений показателя на основе вероятностей принадлежности одному из двух 

интервалов. Так как при такой процедуре определяется не само будущее значение показателя, а то, в каком 

интервале оно будет находиться, такое прогнозирование называют бинарным, или интервальным. Программ-

ное обеспечение разработано на языке программирования Python с применением сторонних библиотек с от-

крытым исходным кодом. Тестирование созданного программно-алгоритмического обеспечения по реальным 

исходным данным перевозочного процесса показало высокую точность бинарного прогнозирования и на ос-

нове вероятностной нейронной сети, и на основе логистической регрессии. 
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Abstract. The problem of binary forecasting of dynamic indicators based on machine learning methods in rela-

tion to the problem of cargo transportation by railway transport is considered. The probabilistic neural network and 

logistic regression were chosen as the methods. The binary forecasting consists on evaluating predictive values of the 

indicator which is based on the belonging probabilities to one of two intervals. The forecasting is called binary or  

interval as on this process is calculated interval for the indicator value where it will be, not the predicted value of the 

indicator. The software is developed using the Python programming language with open source libraries. The soft-

ware and algorithm test were done on the examples of real values of railway transportation process and shown its 

high accuracy of binary forecasting both on the probabilistic neural network and logistic regression methods. 
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Введение 

 

Как правило, динамические процессы проявляются в виде ряда последовательно расположен-

ных в хронологическом порядке значений того или иного показателя, характеризующего динамику 

развития изучаемого явления. В связи с этим важным направлением математического моделирования 

является прогнозирование показателей динамических процессов. Данному направлению посвящено 

значительное число работ, но среди них преобладают работы, основанные на регрессионных или ав-

торегрессионных моделях. Для увеличения точности прогноза в условиях неопределенности в по-

следние годы происходит совершенствовование методов прогнозирования [1–3], и здесь следует  

отметить широкое применение ансамблей и методов на основе машинного обучения [4, 5]. 

Методы прогнозирования показателей можно разделить на две группы: а) точечные, когда 

определяется будущее значение; б) вероятностные, когда определяется не само значение, а вероятно-

сти того, в каком интервале это значение находится. В последнее время наблюдается возрастающий 

интерес пользователей именно к вероятностным методам прогнозирования [6, 7]. Это можно объяс-

нить тем, что на практике часто не требуется знания самого значения показателя, а необходимо лишь 

знание о том в каком интервале оно окажется и с какой вероятностью.  

Среди методов вероятностного прогнозирования, включая бинарное прогнозирование, можно 

выделить следующие: вероятностные кластерные методы, логистической регрессии, на основе веро-

ятностных нейронных сетей и др. [8, 9]. 

В данной работе рассматривается задача прогнозирования динамических показателей, характе-

ризующих перевозочный процесс грузов железнодорожным транспортом. Для России перевозка  

грузов по железной дороге существенно влияет на ее экономику. Это особенно важно для восточного 

полигона железнодорожной сети ОАО «РЖД», расположенного в границах четырех дорог: Краснояр-

ской, Восточносибирской, Забайкальской и Дальневосточной. Особая роль среди этих дорог принад-

лежит Дальневосточной, так как она является конечной и взаимодействует через морские порты  

и погранпереходы с другими странами. В связи с этим для повышения эффективности управления 

перевозкой грузов прогнозирование динамических показателей перевозочного процесса для этой до-

роги имеет существенное значение. В условиях неопределенности перевозочного процесса такая за-

дача является актуальной и нетривиальной.  

Цель работы – реализация и апробация методов на основе машинного обучения для бинарного 

прогнозирования динамических показателей с приложением к задаче перевозки грузов железнодо-

рожным транспортом. В качестве методов выбраны вероятностная нейронная сеть (ВНС) и логисти-

ческая регрессия (ЛР).  

Пусть известен временной ряд некоторого показателя  :tQ q t T  . Здесь tq  – значения пока-

зателя, заданные в моменты времени t; время t принимает значения из множества 0,..., 1T n ; n – 

количество значений показателя; все значения показателя 0tq  . Обозначим интервал возможных 

значений показателя в будущем 1 2( ; )c c , где 1 0c  , 2c   ; введем внутреннюю точку с: 1 2c c c  . 

Это позволяет разделить этот интервал на два других^  

 1 2( ; ], ( ; ).а bI c c I c c   (1) 

Тогда бинарное (интервальное) прогнозирование заключается в оценке прогнозных значений 

показателя на основе вероятностей принадлежности одному из двух интервалов (1). Так как при та-

кой процедуре определяется не само будущее значение показателя, а то, в каком интервале оно будет 

находиться, такое прогнозирование названо бинарным? или интервальным [1].  

Значение внутренней точки с можно определять различными способами. В данной работе она 

определяется так^ 
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где α [ 1; 1]   – коэффициент, который задается в исходных данных. 
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В момент времени 1t n   необходимо определить, в каком из интервалов (1) будет находиться 

будущее (неизвестное) значение t pq   на основе оценок вероятностей ρа

t p
 и ρ ,b

t p
 где 1p ,...,r  – вре-

мя упреждения; ρa

t p
 – вероятность того, что a

t pq I  ; ρb

t p
 – вероятность того, что b

t pq I  ; 

ρ ρ 1a b

t p t p   .  

Бинарное прогнозирование проводится по правилу:  

 будущее значение a

t pq I  , если a b

t p t p   ; будущее значение b

t pq I  , если b a

t p t p   . (3). 

 

1. Математическое описание задачи 

 

1.1. Случай вероятностной нейронной сети 

 

Архитектура ВНМ была предложена в 1988 г. Д. Спехтом [10] для проведения классификации 

векторов (образов) с неизвестной классификацией. Перед проведением такой классификации ВНМ 

должна быть обучена на множестве векторов с известной классификацией. Достоинством ВНМ 

является простота построения и высокая скорость обучения. 

Под вектором ВНМ понимается набор значений ,jV v j J , где j принимает значения из 

множества 0,..., 1J m , при этом 0m . Часть векторов (u) – обучающие, другая часть – для 

тестирования. Для всех векторов ВНМ должно выполняться условие  

 
2 1j

j J

v . (4) 

Условие (4) обеспечивается специальной обработкой реальных значений. 

ВНС включают четыре слоя: входной слой, в котором количество нейронов определяется коли-

чеством введенных исходных значений (размерность векторов m); скрытый слой, в котором каждый 

нейрон имеет m входов; суммирующий слой, где определяются вероятности принадлежности входно-

го вектора к тому или иному классу; выходной слой, на котором проводится сравнение вероятностей 

и формулируется результат. 

На этапе обучения создается матрица весов: , z,z j jw v , где z принимает значения из множества 

0,..., 1Z u , A Bu n n  , где nA
 – число векторов при обучении из класса A (прогнозное значение 

исследуемого показателя попадает в интервал Ia); nB
 – число векторов при обучении из класса B, 

когда прогнозное значение показателя попадает в интервал Ib. 

Рассмотрим алгоритм классификации векторов с неизвестной классификацией посредством 

ВНМ, а также формализуем вид активационной функции нейронов скрытого слоя. 

Пусть имеется произвольный вектор  , ,h h jV v j J   с неизвестной классификацией, для 

которого также выполняется условие (4). Этот вектор подается на входы входного слоя ВНМ.  

Далее в скрытом слое вычисляется u значений с помощью нелинейной активационной функции 

 

2

, ,

, 2

( )

exp .
2

h j z j

j J

h z

v w

H  (5) 

Здесь σ – параметр ВНМ, который задается в исходных данных.  

С учетом (5) нейроны суммирующего слоя реализуют вычисления 
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где MA – множество номеров нейронов скрытого слоя, созданных для векторов класса A; MB – 

множество номеров нейронов скрытого слоя, созданных для векторов класса B. Эти множества 

определяются на этапе обучения. 

Выходной нейрон ВНМ вычисляет бинарное значение 

 
1

0

b a

t p t p

h a b

t p t p

, ,

, .

 

 

   
  

  

 (7) 

В функции (7) приведены оценки вероятностей a

t p  и b

t p : 

  a A A B

t p h h hl l l   ,  b B A B

t p h h hl l l   . (8) 

Само бинарное прогнозирование осуществляется по правилу (3): значение 1 в (7) означает, что 

будущее значение показателя попадет в интервал Ib, а при значении 0 – в интервал Ia. Оценки вероят-

ностей определяются по формуле (8) с учетом (6). 

 

1.2. Случай логистической регрессии 

 

Введем: а) бинарное значение 

 
1, ,

0, ,

t p

t p

t p

q с
y

q с
 (9) 

где с – внутренняя точка (2); б) линейную регрессионную функцию 

 0 1

1

,
f

t i t i

i

s a a q  (10) 

где 0 ,..., fa a  – коэффициенты; f – число регрессоров. Следуя рекомендациям, будем предполагать, что 

оценка вероятности первого события 

 1| ,b

t p t p t ty s s  (11) 

где 1 / (1 )ts

ts e  – логистическая (сигмоидальная) функция; величина st определяется согласно 

выражению (10). Так как t py   принимает только два возможных значения (9), то оценка вероятности 

наступления второго события равна 

 0 | 1 .a

t p t p t ty s s  (12) 

При бинарном прогнозировании искомые вероятности заменяются оценками (11) и (12). Само 

бинарное прогнозирование осуществляется по правилу (3): значение 1 в (9) означает, что будущее 

значение показателя попадет в интервал Ib, а при значении 0 – в интервал Ia.  

 

2. Программное обеспечение и обсуждение результатов  

 

Программное обеспечение бинарного прогнозирования разработано на языке программирова-

ния Python с применением сторонних библиотек с открытым исходным кодом. Для разработки вы-

брана среда PyCharm – интеллектуальная Python IDE с полным набором средств для эффективной 

разработки на языке Python. Пользователю предлагается выбрать подготовленные исходные данные; 

способ прогнозирования показателей – на основе вероятностной нейронной модели; на основе логи-

стической регрессии (вкладка Load data). На вкладке Plot пользователю доступны инструменты визу-

ализации данных. Результаты интервального прогнозирования доступны на вкладке Result. 

Например, построение ВНС выполнено с использованием библиотеки neupy и sklearn; для об-

работки и анализа данных – библиотека pandas. Для визуализации машинного обучения предложено 

использовать yellowbrick.classifier и библиотеку интерактивной визуализации данных cufflinks. По-
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строение ВНС выполнено с использованием модуля neupy.algorithms.rbfn.pnn (библиотека для искус-

ственных нейронных сетей и глубокого обучения).  

Для визуализации машинного обучения предложено использовать платформу Yellowbrick – 

проект Python с открытым исходным кодом, который объединяет API-интерфейсы scikit-learn и 

matplotlib. 

На рис. 1 приведены вкладки разработанного программного обеспечения для бинарного про-

гнозирования. 
 

 

Рис. 1. Вкладки программы для бинарного прогнозирования 

Fig. 1. Program tabs of binary forecasting 

 

В результате тестирования созданного программно-алгоритмического обеспечения бинарного 

прогнозирования базового показателя перевозочного процесса в виде грузооборота на основе ВНС 

показано, что в 93,3% случаев получены правильные результаты. Применительно к ЛР правильные 

результаты оказались еще выше и составили 95,1%. 

 

Заключение 

 

Предложено и апробировано программно-алгоритмическое обеспечение бинарного прогнози-

рования динамических показателей с приложением к задаче перевозки грузов железнодорожным 

транспортом. В качестве методов машинного обучения выбраны вероятностная нейронная сеть и ло-

гистическая регрессия. Тестирование созданного обеспечения по реальным исходным данным пере-

возочного процесса в виде грузооборота показало его высокую точность и на основе вероятностной 

нейронной сети, и на основе логистической регрессии. 
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