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Аннотация 

Цель исследования – формирование при-
кладных подходов предиктивной аналитики ТОиР 
автомобильного парка на основе выбора моделей и 
алгоритмов, а также описания контура обучения и 
настройки моделей для достижения устойчивой 
точности прогнозирования. 

Задача, решению которой посвящена статья. 
Сформировать прикладные подходы предиктивной 
аналитики технического обслуживания и ремонта 
(ТОиР) автомобильного парка с фокусом на выбор 
моделей и алгоритмов, обучение на подготовлен-
ных данных и настройку параметров для достиже-
ния устойчивой точности прогнозирования.  

Методы исследования. Прогнозирование, 
математическое моделирование, статистический 
анализ, системный анализ, теория надежности, тео-
рия вероятности, теория управления. 

Новизна работы. Теоретические и приклад-
ные подходы к предиктивной аналитике ТОиР ав-
томобильного парка, основанные на связке «поста-
новка задачи → корректная временная выборка → 

выбор модели → обучение и настройка → решение 
ТОиР». 

Результаты исследования. Показано, что 
специфика автопарка (неоднородность режимов 
эксплуатации, дисбаланс событий, цензурирование 
наблюдений, конкуренция «плановая замена vs от-
каз») требует корректной постановки целевых со-
бытий, временной валидации, калибровки вероят-
ностей и перевода прогнозов в решения с учетом 
стоимости ошибок.  

Выводы: Предложена методика «данные → 
модель → решение», включающая 
интерпретируемые модели анализа времени до 
события и высокоточные модели на табличных 
признаках (градиентный бустинг), а также 
практические схемы внедрения и мониторинга 
качества в эксплуатации. 

Ключевые слова: предиктивная аналитика, 
ТОиР, автопарк, прогноз, анализ, выживаемость, 
калибровка вероятностей, RUL, аномалии. 
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Abstract 

The study objective is to develop applied ap-
proaches to predictive analytics of automobile fleet 
maintenance based on the selection of models and al-
gorithms, as well as the description of the learning con-
tour and model settings to achieve sustainable forecast-
ing accuracy.  

The task to which the paper is devoted is to 
form applied approaches for predictive analytics of 
automobile fleet maintenance with a focus on the selec-
tion of models and algorithms, training on the prepared 
data, and parameter tuning to achieve sustainable fore-
casting accuracy.  

Research methods. Forecasting, mathematical 
modeling, statistical analysis, system analysis, reliabil-
ity theory, probability theory, management theory.  

The novelty of the work includes theoretical and 
applied approaches to predictive analytics of automo-
bile fleet maintenance based on the following sequence 
"problem statement → correct time sampling → model 

selection → training and configuration → maintenance 
implementation".  

Study results. It is shown that the specifics of 
the fleet (heterogeneity of operating modes, imbal-
anced events, censoring of observations, planned re-
placement vs failure competition) require the correct 
formulation of target events, time validation, calibra-
tion of probabilities and the transfer of forecasts into 
solutions taking into account the cost of errors.  

Conclusions: The technique "data → model → 
solution" is proposed, which includes interpreted time-
to-event analysis models and high-precision models 
based on tabular features (gradient boosting), as well as 
practical schemes for implementing and monitoring 
quality in operation.  

Keywords: predictive analytics, maintenance, 
automobile fleet, forecast, analysis, survival, probabil-
ity calibration, RUL, anomalies.  
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Введение 

Предиктивная аналитика в ТОиР ав-
томобильного парка рассматривается как 
инструмент перехода от реагирования на 
отказ к управлению риском и ресурсом уз-
лов. Вотличие от многих промышленных 
сценариев, автопарк характеризуется вы-
сокой вариативностью режимов эксплуа-
тации (город/трасса, климат, загрузка, 
стиль вождения), разнородностью состава 
парка и неполной наблюдаемостью (не все 
транспортные средства оснащены одина-
ковыми датчиками, телематика может 
быть разреженной). Кроме того, события 
обслуживания нередко «перехватывают» 

отказы: профилактическая замена скрыва-
ет момент потенциального отказа, что по-
рождает цензурирование и конкурирую-
щие события. 

Практическая сложность предиктив-
ного ТОиР заключается не столько в выбо-
ре «самого точного» алгоритма, сколько в 
согласовании постановки задачи (что счи-
таем событием и на каком горизонте), 
процедуры обучения (без утечки и с уче-
том временной структуры данных), метрик 
качества, отражающих стоимость ошибок, 
и правил принятия решений (как прогноз 
превращается в действие ТОиР). Эта про-
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блема особенно актуальна в условиях циф-
ровизации автотранспортных предприятий 
и роста объемов собираемых данных с 
бортовых систем. 

Существующие подходы к предик-
тивному обслуживанию часто ограничи-
ваются описанием алгоритмов машинного 
обучения без учета специфики транспорт-
ной отрасли. Анализ научных публикаций 
показывает недостаток комплексных мето-

дик, связывающих выбор моделей с биз-
нес-требованиями и эксплуатационными 
ограничениями. Целью данного исследо-
вания является формирование прикладных 
подходов предиктивной аналитики ТОиР 
автомобильного парка на основе выбора 
моделей и алгоритмов, а также описания 
контура обучения и настройки моделей 
для достижения устойчивой точности про-
гнозирования. 

 
Материалы, модели, эксперименты и методы 

Для автомобиля (или узла) в момент 
времени (t) сформирован вектор признаков 
(x_t). Для заданного горизонта Δ (дни, км, 

моточасы) определяется целевая вероят-
ность:

��(��) = �( ����� ∈ [�, � + τ] ∣∣ �� ).	                                                (1) 

Событие ����� должно быть опреде-
лено так, чтобы оно соответствовало 
управленческому действию. На практике 
выделяют: ��: «жесткое» событие (оста-
нов/эвакуация/невыпуск); ��: внеплановый 
ремонт по неисправности; ��: замена узла 
(с разделением причин: регла-
мент/диагностика/поломка) [1-3]. 

Постановка �� удобна тем, что про-
гноз напрямую переводится в правило 
назначения работ (порог/ранжирование), а 
качество легко измерять на исторических 
данных [4-7]. Однако при неверном опре-
делении события модель будет оптимизи-
ровать не отказ, а, например, «шаблон сер-
висной политики», что снижает переноси-
мость между подразделениями и периода-
ми. 

В автопарке часто наблюдается цен-
зурирование: событие не наступило до 
конца наблюдения или объект «выпал» 
(продажа ТС, списание, смена телематиче-

ского оборудования) [8, 9]. Для таких дан-
ных корректна постановка «время до со-
бытия» (T) и работа с функциями: 

 функция выживания: 
														�(�) = ℙ(� > �),                   (2) 
 функция интенсивности (hazard): 

λ(�) = lim
��→�

ℙ(��������∣���)

��
           (3) 

Связь между ними: 

�(�) = ��� �− ∫ �
�

�
(�), ���         (4) 

Ключевой прикладной смысл: цензу-
рированные объекты не нужно исключать 
– они содержат информацию о «выжива-
нии без события». Базовые методы: оценка 
Kaplan-Meier и модели Кокса [10]. 

Поскольку данные эксплуатации 
удобно анализировать с дискретным ша-
гом (сутки/недели/кванты пробега), часто 
применяют дискретную интенсивность 
(hazard) по шагам (k): 

 

ℎ� = ℙ(� = � ∣ � ≥ �, ��), �� = ∏ �1 − ℎ���
���                                        (5) 

Тогда вероятность события на горизонте (K) шагов:  

�(� ≤ �) = 1 − �� = 1 − ∏ �1 − ℎ���
��� .                                             (6) 

Данный подход позволяет:  
 использовать табличные алгорит-

мы (включая бустинг) для оценки ℎ�; 
 учитывать «не наступило событие 

до момента (k)» без потери данных; 
 получать как риск на горизонте, 

так и кривую риска во времени. 

RUL (остаточный ресурс) как оценка 
ожидаемого времени до события, в про-
стейшем виде:  

����(�) = �[� − � ∣ ��].            (7) 
На практике в автопарке RUL удобен, 

когда ремонтная политика ориентирована 
на ресурс детали (например, АКБ при 
наличии параметров напряжения и стати-
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стики запусков; узлы, где деградация вы-
ражается через температурные или нагру-
зочные индикаторы). Ограничение: при 
активной профилактике модель может 
предсказывать «время до замены по пра-
вилам», а не «время до отказа». Поэтому 
для RUL особенно важны: раздельная мар-
кировка причин замены и учет цензуриро-
вания. 

Данные автопарка обычно поступают 
из нескольких систем: телематика/OBD, 
учет ТОиР, склад/запчасти, эксплуатаци-
онный контекст. Для предиктивного моде-
лирования необходимо обеспечить два 
свойства: временная причинность (в при-
знаках только то, что известно на момент 
прогноза) и воспроизводимость (одинако-
вая логика формирования выборки при пе-
реобучении). 

На рис. 1 представлена схема кон-
вейера «данные → признаки → цель» для 
предиктивного ТОиР. 

Пусть �(�) – наблюдаемый сигнал 
(температура, напряжение, обороты) во 
времени внутри окна [� − �, �]. Типичные 
агрегаты: 

 среднее: 

� =
1

�
� �

�

���

(�)�� 

 максимум: 
���� = max

�∈[���,�]
�(�) 

 доля времени выше порога (c): 
1

�
� �

�

���

(�(�) > �)�� 

 тренд (простая аппроксимация): 

� = argmin
�

� ��(�) − (�� + �)�
�

�

���

�� 

 

 
 

Рис. 1. Схема конвейера «данные → признаки → 
цель» для предиктивного ТОиР 

Fig. 1. Pipeline scheme "data → features → target" for 
predictive maintenance 

Для диагностических событий 
(например, появление DTC) применяются 
счетчики и «новизна»: 

 

�������, Δ = � 1[����	в	окне	и	отсутствовал	ранее	в	контролируемом	периоде]	

�∈�

 

 
Практический смысл: агрегаты сни-

жают чувствительность к разреженности 
телематики, улучшают устойчивость к 
шуму и позволяют применять сильные 
табличные модели без обязательного ис-
пользования глубоких последовательност-
ных сетей. 

Ключевое правило: в момент (t) мо-
дель не должна видеть ничего, что форми-
руется после события (закрытие наряда, 
фактическое списание запчастей, постфак-

тум-диагностика). Иначе качество будет 
завышено и не воспроизводимо в эксплуа-
тации. 

Удобная практическая процедура – 
формальный «аудит признаков»: 

 список всех признаков и время 
их появления; 

 для каждого признака – провер-
ка, не использует ли он данные будущего; 

 тест на утечку: обучить простую 
модель только на подозрительных полях и 
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проверить, не возникает ли «слишком вы-
сокая» точность. 

Для автопарка полезно вводить про-
стые проверки: – монотонность пробе-
га/моточасов (исключение откатов и не-
верных точек); – физические диапазоны 
(температуры, напряжение); – доля про-
пусков по датчикам и по ТС; – конси-
стентность между источниками (например, 
пробег на момент наряда vs телематика). 

Такие проверки не являются «допол-
нительной опцией»: они предотвращают 
обучение на артефактах, которые исчезают 
при смене устройства или поставщика те-
лематики. 

Выбор модели должен быть привязан 
к типу задачи, доступности данных, цене 
ошибок и требованиям к интерпретируе-
мости. 

Интерпретируемые baseline-модели 
(анализ надежности) 

 Kaplan-Meier – сравнение групп 
по «выживаемости» при цензурировании 
[11]. 

 Cox proportional hazards – интер-
претируемая модель факторов риска [10]:  

λ( � ∣ � ) = λ0(�)exp(β⊤�).             (8) 

Для Cox используется частичная 
правдоподобность: 

�(β) = ∏
���(����)

∑ ���(����)�∈��
�:���� ,            (9) 

где δ� – индикатор наступления события, 
�� – множество объектов «под риском» в 
момент события [10,]. 

Практическая роль baseline: 
 проверка здравого смысла (знаки 

влияния факторов); 
 выявление доминирующих фак-

торов эксплуатации (режимы, перегревы, 
напряжение); 

 базовая модель для требований 
«объяснимо и просто». 

Для типичного автопаркового сцена-
рия «оконные агрегаты + категориальные 
признаки + история» наиболее эффектив-
ны модели класса GBDT (например, 
XGBoost) [12]. Их преимущества: – силь-
ная работа на табличных данных; – моде-
лирование нелинейностей и взаимодей-

ствий; – высокая скорость инференса и 
промышленная применимость. 

Обобщенно бустинг минимизирует 
функционал: 

min
�

∑ ℓ(��, ƒ(��)) + Ω(ƒ)�
���          (10) 

где (ℓ) – функция потерь (например, lo-
gloss), (Ω) – регуляризация. В деревьях это 
реализуется пошаговым добавлением ба-
зовых моделей (деревьев), уменьшающих 
градиент ошибки [13]. 

Если доступен плотный поток теле-
матики и важны временные паттерны де-
градации, применимы LSTM-подходы 
[14,15]. Однако для автопарка их внедре-
ние оправдано, когда: – телематика ста-
бильна по качеству и частоте; – данных 
достаточно много по однотипным 
ТС/узлам; – есть регламент мониторинга 
дрейфа и тестирования. 

Во многих случаях «агрегирование 
по окнам + GBDT» дает более устойчивое 
качество при меньшей сложности эксплуа-
тации. 

Для эксплуатации важны ответы 
«почему риск вырос» и «какие факторы 
стали триггером». На практике применяют 
методы интерпретации предсказаний, 
включая подходы семейства SHAP [16]. 
При этом объяснимость должна сопровож-
даться анти-утечками: иначе модель будет 
«объяснять» будущее событие через кос-
венные учетные поля. 

Ниже, на рис. 2, приведена компакт-
ная схема выбора (не как формальный 
стандарт, а как прикладная рекомендация). 

Обучение моделей и настройка пара-
метров происходит в несколько этапов [17, 
18]: 

1. Временная валидация как обяза-
тельное условие 

Требование эксплуатации - имитиро-
вать будущее: 

 обучение на периоде [��
, ��], 

 валидация на (��, ��], 
 тест на (��, ��]. 
Случайное разбиение строк приводит 

к утечке, особенно если один и тот же ав-
томобиль представлен множеством близ-
ких окон. 
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2. Борьба с дисбалансом: взвешива-
ние и стоимость ошибок 
Для отказов доля положительного класса 
может быть 0,1…5 %. Тогда целесообраз-
ны: 

 взвешивание классов; 
 контроль метрик PR-семейства; 
 обучение под целевую стоимость 

ошибок. 
Взвешенная бинарная кросс-

энтропия: 
 
� = −	∑ (���� ��� ��� + ��(1 −�

���

−��) ���(1 − ��� )),			ω� > ω�.)                 (11) 
 

 
 

Рис. 2. Матрица выбора подхода 
ля предиктивного ТОиР 

Fig. 2. Decision matrix for approach selection in pre-
dictive maintenance 

3. Калибровка вероятностей как мост 
между ML и управлением ТОиР 
Даже сильные модели дают некалиброван-
ные вероятности; это мешает устойчивому 
выбору порогов. Показатель качества ве-
роятностей – Brier score:  

�� =
�

�
∑ (��� − ��)

��
���               (12) 

На практике калибровку выполняют 
на отложенной временной валидации и 
проверяют стабильность по сезо-
нам/месяцам. 

4. Настройка гиперпараметров без 
переобучения 

Для GBDT безопасный контур: 
 фиксируется схема временного раз-

биения; 
 ограничивается сложность (глуби-

на, минимальный размер листа); 
 применяется early stopping; 
проводится финальная проверка на 

полностью отложенном периоде. 
5. Метрики: как избежать «метрик 

ради метрик». 
Для практики ТОиР полезно одно-

временно измерять: 
 качество ранжирования (кого брать 

в ремонт первым): PR-AUC, precision@K, 
recall@K; 

 качество вероятностей: logloss, 
Brier score; 

 стабильность: метрики по времени 
(например, по месяцам). 

Для ограниченного ресурса сервиса 
ключевой показатель может быть не 
«средняя» метрика, а качество в верхнем 
хвосте риска (TOP-N). 

6. Проверка на «сдвиг распределе-
ний» и дрейф 

Автопарк меняется: сезон, маршру-
ты, состав парка, датчики. Поэтому важен 
контроль дрейфа признаков. Один из про-
стых индикаторов – Population Stability 
Index (PSI): 

��� = ∑ (�� − ��) ��
��

��
� ,            (13) 

где �� – доля наблюдений в обучающем 
периоде, ��	– доля в текущем периоде. PSI 
помогает оперативно выявлять «сломан-
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ные датчики», смену телематической про-
шивки или смену режима эксплуатации. 

Перевод прогнозов в решения ТОиР 
возможно произвести несколькими вари-
антами: 

1. Пороговое правило через ожидае-
мые затраты 

Пусть модель дает �̂� - вероятность 
события на горизонте τ. Тогда решение о 
превентивном действии: 

Выполнять действие, если 
  �̂��fail > �pm + �fp,             (14) 

где 
 �fail –  потери при отказе (простой, 

эвакуация, штрафы, вторичный ущерб), 

 �pm – стоимость профилакти-

ки/диагностики, 
 �fp –  стоимость ложного срабаты-

вания. 
Отсюда порог: 
 

	��� >
�pm��fp

�fail
.                    (15) 

Это делает выбор порога воспроиз-
водимым и привязанным к экономике (а не 
к «красоте» ROC-кривой). 

2. Ограниченные ресурсы сервиса: 
ранжирование и оптимизация 

Если сервис может обработать не бо-
лее �	автомобилей в неделю, рационально 
обслуживать TOP-� по ожидаемой выгоде. 
Для объекта �: 

 
Δ� = �̂�,��fail,� − (�pm,� + �fp,�).                                                   (16) 

 
Правило: выбирать � объектов с 

максимальными Δ�, где Δ� > 0. Это обес-
печивает согласование предиктивной мо-
дели с ресурсными ограничениями пред-
приятия. 

3. Привязка к запасам и логистике 
запчастей 

Для реального эффекта в ТОиР важ-
но не только «предсказать отказ», но и 
обеспечить готовность ремонта: 

 прогноз высокого риска по узлу → 
резервирование слота в ремонтной зоне; 

 прогноз по группе узлов → форми-
рование заявки на склад/закупку; 

 ранжирование по риску + срок по-
ставки → приоритетность заказов. 

Практически это реализуется через 
совместную шкалу приоритета 

 

priority
�

= α�̂�,� + βleadtime� +													

γcriticality
�
	,                   (17) 

где коэффициенты подбираются под про-
цессы предприятия, а  criticality отражает 
безопасность/влияние на выпуск. 

4. От прогноза риска к оптимизации 
интервала профилактики 

Если предприятие применяет профи-
лактику раз в �	(в днях/км), можно оцени-
вать ожидаемые затраты на цикл. Пусть 

�(�) = �(�fail ≤ �) – вероятность отказа 
до профилактики. Тогда ожидаемые затра-
ты на один цикл: 

 

�[�(�)] = �pm + �fail�(�).        (18) 

Нормируя на длительность цикла �, 
получаем средние затраты на единицу 
времени/пробега: 

 

�(�) =
�pm��fail⋅�(�)

�
	.               (19) 

Задача практической оптимизации: 
 

�∗ = ���	���	
�

�(�)	.               (20) 

В предиктивном контуре �(�) может 
оцениваться моделью рис-
ка/выживаемости. Это связывает аналити-
ческую часть с управленческим решением 
«как часто обслуживать» и дает измери-
мый экономический эффект без необходи-
мости «угадать точный момент отказа». 

Для критичных режимов (перегрев, 
падение давления, критические DTC) при-
меняют жесткие правила, а ML – для прио-
ритизации менее очевидных случаев 
(рис. 3). 
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Рис. 3. Гибридная архитектура решений 
Fig. 3. Hybrid decision architecture 

 
Результаты 

Такой подход снижает риски внедре-
ния: безопасность не зависит от стабиль-
ности модели, а модель повышает эффек-
тивность использования сервисных ресур-
сов. 

Чтобы предиктивная аналитика не 
оставалась «универсальной», полезно при-
вязать постановку к типовым узлам и до-
ступным сигналам: 

1. АКБ и система электропитания 
(вероятность отказа запуска) 

 Событие: E2 (внеплановый заезд) 
или E1 (невыпуск/не запуск). 

 Признаки: минимальное напряже-
ние, разброс напряжения, число запусков, 
доля коротких поездок, температура окру-
жающей среды. 

 Модель: GBDT для риска на гори-
зонте + калибровка; baseline –  Cox для ин-
терпретации факторов. 

 Действие: диагностика 
АКБ/генератора при превышении порога, 
планирование замены при устойчивом ро-
сте риска. 

2. Перегрев и система охлаждения 
(риски тяжелых отказов) 

 Событие: E1 (останов/перегрев) 
как наиболее значимое по ущербу. 

 Признаки: время выше темпера-
турного порога, число перегревов, нагру-
зочные режимы, скорость, контекст (жа-
ра/пробки). 

 Контур: правила безопасности 
(немедленная реакция на перегрев) + ML 

для выявления «предперегревных» паттер-
нов и профилактики. 

3. Тормозная система и стиль экс-
плуатации 

 Событие: E3 (замена элементов) 
или E2 при скрипах/вибрациях. 

 Признаки: частота резких тормо-
жений, городская доля, пробег после по-
следней замены, масса/загрузка (если до-
ступно). 

 Решение: прогноз более точен при 
нормировке на режим эксплуатации; по-
лезно ранжирование и прогноз «ускорен-
ного износа». 

Такие «узловые» сценарии повыша-
ют прикладную ценность статьи: показы-
вают, как одна и та же методика адаптиру-
ется под разные подсистемы и разные ти-
пы событий. 

Предиктивное ТОиР – это цикл, а не 
разовый проект. Минимальный регламент 
должен включать: 

1. Мониторинг данных: доля про-
пусков телематики, дрейф распределений 
ключевых признаков, изменения частот 
DTC. 

2. Мониторинг качества: метрики на 
скользящем временном окне, стабильность 
калибровки вероятностей. 

3. Триггеры переобуче-
ния: деградация метрик, смена состава 
парка, изменение регламентов, обновление 
оборудования. 
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4. Версионирование: версия дан-
ных/признаков/модели/порогов решений – 
обязательна для воспроизводимости. 

5. Обратная связь: фиксация резуль-
тата рекомендаций (подтвердилось/не под-
твердилось) – ключевой источник улучше-
ния разметки и качества модели. 

 
Обсуждение/Заключение 

Сформированы теоретические и при-
кладные подходы к предиктивной анали-
тике ТОиР автомобильного парка, осно-
ванные на связке «постановка задачи → 
корректная временная выборка → выбор 
модели → обучение и настройка → реше-
ние ТОиР». Показано, что для автопарка 
принципиальны учет цензурирования и 
конкурирующих событий, временная ва-
лидация и калибровка вероятностей. В ка-
честве практического ядра для большин-
ства сценариев рекомендована комбинация 
интерпретируемых baseline-моделей ана-
лиза времени до события (Kaplan-Meier, 
Cox) и высокоточных табличных моделей 
класса градиентного бустинга с обязатель-

ной процедурой контроля утечек и объяс-
нимости. 

Практическая ценность предиктив-
ной аналитики ТОиР достигается при 
формализации действий через ожидаемые 
затраты, ранжирование в условиях ограни-
ченных ресурсов сервиса, а также при 
наличии мониторинга дрейфа и качества 
модели в эксплуатации. Перспективы 
дальнейших исследований включают: раз-
работку гибридных моделей, интегрирую-
щих физические законы износа и стати-
стическое обучение; исследование методов 
трансферного обучения для разнородных 
парков; оптимизацию совместного плани-
рования обслуживания и запасов запчастей 
на основе прогнозной аналитики.  
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В Брянском государственном техническом университете в 2026 году продолжается 

приём на новую специальность 

23.05.03 – Подвижной состав железных дорог, 

 специализация «Технология производства и ремонта подвижного состава» 

 

Подготовка предусматривает освоения фундаментальных основ конструкции, техни-

ческого обслуживании и ремонта подвижного состава железных дорог с применением пре-

диктивной аналитики, систем искусственного интеллекта и работы с большими объемами 

данных. Обучение организовано в интересах крупнейших предприятий в области обслужива-

ния и ремонта подвижного состава таких, как ООО «Локотех», ОАО «РЖД», ООО «Новая 

вагоноремонтная компания» и другие.  

Начиная со второго курса обучения студентам предоставляется возможность оплачи-

ваемой стажировки на структурных подразделениях компаний с целью приобретения прак-

тических навыков необходимых для освоения профессий технолога и инженера. В рамках 

освоения программы значительное внимание уделяется современным методам прогнозиро-

вания технического состояния подвижного состава, системам массового обслуживания и 

ремонта сложных технических систем, прогнозирования фактического состояния ответ-

ственных узлов подвижного состава и оценке рисков возникновения аварийных ситуаций.  

Приобретённые по программе специалитета компетенции позволят обучающимся 

стать высококвалифицированными специалистами, которые смогут применить полученные 

знания и навыки на практике, участвуя в реализации стратегических проектов по развитию 

железнодорожной инфраструктуры страны. 

 

 




