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Аннотация  

Рассматривается процесс применения ма-
шинного обучения для расчета поставок моторных 
масел на полигоны железных дорог. Целью иссле-
дования является применение искусственного ин-
теллекта и других способов машинного обучения 
по обеспечению поставок моторных масел, для 
обеспечения стабильной эксплуатационной работы 
тягового подвижного состава. Проанализирована 
возможность применения машинного обучения для 
повышения точность планирования поставок мо-
торных масел на полигоны железных дорог, ис-
ключив из расчета человеческий фактор. В качестве 

методов исследования приняты: метод использова-
ния тепловой карты, методы машинного обучения, 
разведывательный анализ, линейная регрессия. В 
результате исследования установлено, что при раз-
работке программы для расчета поставок моторных 
масел на использования на тяговом подвижном 
составе целесообразнее использовать модель ре-
грессии Лассо. 

Ключевые слова: обучение, моторные мас-
ла, железнодорожный транспорт, инновации, сма-
зочные материалы, тепловозы, искусственный ин-
теллект.
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Abstract 

Application of machine learning to calculate the 
supply of motor oils to railway grounds is considered. 
The study objective is to use artificial intelligence and 
other machine learning methods to ensure the supply of 
motor oils and to provide stable operation of traction 
rolling stock. The possibility of using machine learning 
to improve the accuracy of planning the supply of mo-
tor oils to railway grounds, excluding the human factor 
from the calculation, is analyzed. The following re-

search methods are used: the method of using a heat 
map, machine learning methods, intelligence analysis, 
and linear regression. As a result of the study, it is 
found that it is more expedient to use Lasso Regression 
when developing a program for calculating the supply 
of motor oils for its use in traction rolling stock.  

Keywords: training, motor oils, railway 
transport, innovations, lubricants, diesel locomotives, 
artificial intelligence.  



 

63 
 

Reference for citing: 
Laushkin EV, Chernov VYu, Pashinin VA. Use of machine learning to improve the accuracy of planning engine oil sup-
ply. Transport Engineering. 2025;1: 62-67. doi: 10.30987/2782-5957-2025-1-62-67. 

 
Введение 

С целью повышения энергетической 
эффективности в компании утверждена рас-
поряжением ОАО «РЖД» от 15 декабря 2011 
№ 2718р «Энергетическая стратегия холдин-
га на период до 2015 года и на перспективу 
до 2030 года» [1]. Приоритетными направле-
ниями определенной данной Стратегией яв-
ляется полное и надежное энергетическое 
обеспечение перевозочного процесса, сниже-
ние рисков при кризисных ситуациях в энер-
гообеспечении железнодорожного транспор-
та, а также повышение показателей энергети-
ческой эффективности. 

Одним из инструментов позволяющих 
обеспечить выполнение указанных целей 
Энергетической стратегией является улуч-
шение организации систем учета и повыше-
ние точности планирования расходов, в том 
числе моторных масел на тяговом подвиж-
ном составе. 

Следует отметить, что для расчета рас-
хода моторного масла на эксплуатацию («на 
угар») тягового подвижного состава – тепло-
возов, автомотрис и рельсовых автобусов 
(далее – ТПС), в зависимости от условий его 
эксплуатации и марки масла утверждена Ме-
тодика расчета расхода моторного масла на 

эксплуатацию тягового подвижного состава 
от 11 апреля 2012 № 717р (в редакции распо-
ряжения ОАО «РЖД» от 29 октября 2021 г. 
№ 2349/р) [2]. 

В соответствии с данной методикой 
расчет моторного масла на эксплуатацию 
(«угар») производится, согласно значениям 
коэффициентов, с учетом данных о пробегах 
локомотивов от последних видов ремонта КР 
и ТР-3 (ТР-2). При этом процесс произведе-
ния данного посекционного расчета расходов 
моторных масел на эксплуатацию является 
энергоемким и требует значительного време-
ни работников для его формирования. Кроме 
того, отсутствие автоматического расчета 
расходов и человеческий фактор в значи-
тельной степени влияют на качество и точ-
ность произведенных расходов, что может 
привести к негативным последствиям. 

Одним из инструментов по повыше-
нию точности планирования расходов с 
учетом большого количества факторов яв-
ляется исключение человеческого фактора 
из планирования расходов, а также ис-
пользование в расчетах алгоритмов искус-
ственного интеллекта и других способов 
машинного обучения [3-6]. 

 
Материалы и методы 

После глубокого изучения вопроса и 
определения актуальности проблемы приня-
то решение создания прототипа программы и 
анализ целесообразности разработки про-
граммы с дальнейшей её интеграцией в си-
стему интеллектуального управления парком 
локомотивов. Для этого были собраны дан-
ные эксплуатации и выполнены следующие 
действия: 

– предварительный анализ на основе 
бухгалтерских данных о перемещении мо-
торных масел; 

– составлена тепловая карта для выяв-
ления скрытых взаимосвязей и тенденций; 

– определен список методов машинного 
обучения для прогнозирования расхода масла 
«на угар»; 

– выполнено несколько итераций обу-
чения моделей из списка с применение мето-
да кросс-валидации; 

– выполнено сравнение полученных ре-
зультатов, сформулирован вывод. 

На основании полученных результатов 
был сделан вывод о том, что применение 
программы специалистами дирекции тяги на 
полигонах железных дорог обеспечит опти-
мизацию расходов и целевое использование 
денежных средств, а также позволит устра-
нить возникновение рисков срыва эксплуата-
ционной работы из-за отсутствия смазочных 
материалов на топливных складах. 

Поскольку для решения задачи будем 
применять методы машинного обучения, то 
важно начале исследований качественно 
провести разведывательный анализ. Разведы-
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вательный анализ играет важную роль при 
работе с большими объёмами исходные дан-
ных и большим количеством параметров, 
особенно в контексте решения такой задачи, 
как определение расхода моторного масла на 
угар в зависимости от расхода топлива у ло-
комотивов.  

Для валидации корреляций между 
данными важно понимать структуру ис-
ходных данных, физические процессы, а 
также технологию эксплуатации тягового 
подвижного состава в различных видах 
движения. 

На данном этапе выполнено: 
– определение однородных парамет-

ров; 

– разделение параметров на катего-
риальные и численные; 

– разделение параметров на входные 
и выходные. 

В результате проведения разведыва-
тельного анализа установили категориаль-
ные и численные признаки. 

К категориальным отнесли следую-
щие признаки: принадлежность тепловоза 
к дороге, депо приписки, марка горюче-
смазочного материала, серия, номер, сек-
ция.  

К численным отнесли расход дизель-
ного топлива. 

 
Результаты 

После завершения разведывательного 
анализа осуществлен переход к обучению мо-
делей машинного обучения. На этапе выпол-
няется создание алгоритмов, которые способ-
ны извлекать закономерности из данных и ис-
пользовать их для принятия решений или про-
гнозирования будущих событий. Перед нача-
лом обучения моделей выполнено разделение 
исходной выборки на тренировочную, тесто-
вую и валидационную. После выбора, подхо-
дящего список алгоритмов машинного обу-
чения осуществлен переход к настройке ги-
перпараметров. По результатам обучения 
моделей и последующей их оценке выполне-
на оптимизацию с помощью кросс-
валидации. 

Для демонстрации результатов иссле-
дования приведены результатов обучения 
моделей. 

Для определения лучшего способа ре-
шения данной задачи использовались мето-
ды: 

– RandomForestRegressor (метод слу-
чайного леса); 

– LinearRegression (линейная регрес-
сия); 

– Ridge (гребневая регрессия); 
– Lasso (метод регрессии Лассо); 
– SVR (метод опорных векторов); 
– KNeighborsRegressor (метод ближай-

ших соседей); 
– DecisionTreeRegressor (дерево приня-

тия решений). 
После запуска функции обучения и 

сравнения моделей с использованием пара-

метров по умолчанию получили результаты, 
представленные в таблице 1. 

Из табл. 1 видно, что лучшие резуль-
таты показывает модель Ridge. Данная мо-
дель демонстрирует наилучшие лучшие 
свойства (R2), точность (RMSE, MAE) и 
минимальные отклонения между реальны-
ми и предсказанными значениями 
(max_error).  

Для улучшения производительности 
моделей, выполнена настройка гиперпара-
метров модели с помощью метода пере-
крестной проверки и оценим результаты обу-
чения, представленные в табл. 2. 

Из табл. 2 видно, что видно, что мо-
дель Lasso показала лучшие результаты. 
Хорошие результаты также продемонстри-
ровали модели Ridge и SVR. 

Очевидно, что, после подбора гипер-
параметров, характеристики обучаемых 
моделей значительно улучшились.  

После выбора лучшего способа для 
описания исходных данных произведено 
предсказание данных «выходных» и по-
строен график, которым они соответству-
ют [7]. 

График, расположенный на рисунке  
показывает, что все точки данных распола-
гаются вдоль линии регрессии без откло-
нений, выбросов и ошибок. Линия регрес-
сии Лассо лучшая модель, которая полно-
стью соответствует линиям исходных дан-
ных [8]. 
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Таблица 1 
Значения метрик оценки качества моделей с параметрами по умолчанию 

Table 1 
Values of metrics for evaluating the quality of models with default parameters 

 R2 RMSE MAE MAPE max_error 

DummyRegressor (strate-
gy='mean', constant=None, quantile
=None) 

-0.017600 -1.435112 -0.965843 -1267472716286217.500000 -6.602947 

LinearRegression 
(fit_intercept=True, copy_X=True, n
_jobs=None, positive=False) 

0.999615 -0.023993 -0.011398 -14690039828794.697266 -0.107085 

Ridge (alpha=1.0, positive=False, 
solver='auto') 

0.999961 -0.008536 -0.005824 -7813173743747.091797 -0.033919 

Lasso (alpha=1.0) 0.523507 -0.992448 -0.662008 -864133394329000.750000 -4.625197 
SVR (C=1.0, kernel='rbf') 0.980673 -0.195296 -0.097607 -125354911212013.656250 -1.142975 
KNeighborsRegressor 
(n_neighbors=5) 

0.801829 -0.617387 -0.374053 -397344406759940.125000 -2.845400 

DecisionTreeRegressor (criteri-
on='squared_error', 
max_depth=None,max_features=No
ne, random_state=None) 

0.974503 -0.203951 -0.038531 -0.011200 -1.484000 

RandomForestRegressor (boot-
strap=False, criteri-
on='absolute_error', max_depth=5, 
max_features=11, ran-
dom_state=3128) 

0.983702 -0.140466 -0.025002 -0.007762 -1.023640 

 

 
Таблица 2 

Значения метрик оценки качества моделей с наилучшими параметрами 
Table 2 

Values of metrics for evaluating the quality of models with the best parameters 
 R2 RMSE MAE MAPE max_error 

Ridge (alpha=10, posi-
tive=True, solver='lbfgs') 

0.999413 -0.034488 -0.022632 -31432276885005.113281 -0.158163 

Lasso (alpha=0.001) 1.000000 -0.000992 -0.000662 -864133394328.797363 -0.004625 
SVR (C=0.03, kernel='linear') 0.996911 -0.076896 -0.065295 -99342182707783.968750 -0.239227 
KNeighborsRegressor 
(n_neighbors=3) 

0.828234 -0.572572 -0.343205 -321733453119914.687500 -2.596667 

DecisionTreeRegressor (crite-
rion='absolute_error', 
max_depth=3, 
max_features=9, ran-
dom_state=3128) 

0.593247 -0.921784 -0.573212 -651080134181336.375000 -5.011000 

RandomForestRegressor 
(bootstrap=False, criteri-
on='absolute_error', 
max_depth=5, 
max_features=11, ran-
dom_state=3128) 

0.064310 -1.375907 -0.841869 -851427464602576.000000 -6.567710 

 
Заключение 

Проведенные исследования показы-
вают, что применение машинного обуче-
ния в решении задач по расчету поставок 
моторных масел на полигоны железных 

дорог является эффективным инструмен-
том. 

В заключении стоит отметить, что 
разработка программного продукта с при-
менением машинного обучения для расче-
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та поставок моторных масел на полигоны 
железных дорог обеспечит оптимизацию 
расходов и целевое использование де-
нежных средств, а также позволит устра-

нить возникновение рисков срыва экс-
плуатационной работы из-за отсутствия 
смазочных материалов на топливных 
складах. 

 

 
 

Рис. 1. График соответствия применяемым моделям 
Fig. 1. The graph of compliance with the applied models 
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