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Модели оценки и классификации региональных инвестиционных 
проектов, реализуемых в рамках концессионных соглашений 1

аннотация. Развитие регионов на основе механизмов реализации инвестиционных проектов 
с участием государства в рамках концессионных соглашений приобретает особую значимость в усло-
виях масштабных санкционных ограничений, требующих ужесточения контроля за эффективностью 
использования бюджетных средств с целью повышения отдачи от вложенных инвестиций и миними-
зации рисков их ненадлежащего освоения. В статье рассматривается построение классификацион-
ных моделей оценки таких проектов, позволяющих выявить концессионные соглашения повышен-
ного риска, что позволит государственному заказчику принимать обоснованные решения при вы-
боре исполнителя проекта и обеспечить эффективность управления государственным имуществом. 
Особенностью предложенного подхода к построению классификационных моделей является исполь-
зование скрининг-моделей и встроенных инструментов информационно-аналитической системы 
СПАРК для объективной оценки добросовестности концессионеров на основе финансовых и иных 
факторов, а также методов дискриптивного анализа больших данных, машинного обучения и метода 
ближайших соседей при кластеризации региональных инвестиционных проектов по уровню риска 
ненадлежащего исполнения концессионных соглашений. Подход апробирован на выборке из 1248 
региональных инвестиционных проектов, реализуемых в рамках концессионных соглашений. В итоге 
выделены два кластера проектов с низким и высоким уровнем риска ненадлежащего исполнения 
концессионером своих обязательств перед государством объемом 83,8 % и 16,2 % соответственно. 
Для оценки точности и чувствительности к выбросам полученной классификационной модели при-
менялись матрица ошибок и метрика Спирмена, которая показала достаточно высокую точность по-
лученной классификации. Применение построенных моделей возможно как на этапе отбора регио-
нальных инвестиционных проектов, так и на этапе мониторинга уже реализуемых проектов для вы-
явления потенциальных рисков их незавершения и своевременного принятия государственным за-
казчиком необходимых мер реагирования.
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криптивный анализ данных, модели классификаций на основе машинного обучения, кластерный анализ 
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abstract. Imposed wide-ranging sanctions require stricter control over the use of budget funds in or-
der to increase the return on investment and minimise the risks of inappropriate spending. Thus, regional 
development based on the implementation of investment projects with public participation through con-
cession agreements becomes particularly important. The article considers the construction of classifica-
tion models for the assessment of such projects to identify high-risk concession agreements. State custom-
ers can use these models to make informed decisions when choosing a contractor and to improve the ef-
ficiency of public property management. For an objective assessment of the integrity of contractors based 
on financial and other factors, the study used screening models and built-in tools of the SPARK informa-
tion and analytical system, as well as the methods of descriptive analysis of big data, machine learning 
and the nearest neighbours approach for clustering regional investment projects according to the risk of 
improper execution of concession agreements. The presented approach was tested on 1248 regional in-
vestment projects implemented through concession agreements. As a result, the research identified two 
clusters: projects with low risk (83.8 %) and high risk (16.2 %) of improper performance of obligations by 
the concessionaire. To assess the models’ accuracy and sensitivity to outliers, the confusion matrix and 
Spearman’s coefficient were utilised, which showed a sufficiently high accuracy of the resulting classifica-
tion. The constructed models can be used for selecting regional investment projects, as well as for mon-
itoring implemented projects in order to identify potential risks of their non-completion and timely take 
necessary response measures. 
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Введение

Одним из ключевых инструментов развития 
регионов являются инвестиции в социально-
экономические проекты как инструменты реа-
лизации региональных социально-экономиче-
ских стратегий и привлечения дополнитель-
ных инвестиций в регион для решения тер-
риториальных проблем. По данным Росстата 
объем инвестиций в регионы в первом квар-
тале 2023 г. составил 4,64 трлн руб., а прирост 
в реальном выражении по сравнению с мар-
том 2022 г. — 13,5 % 1. По многим регионам на-
блюдается существенный прирост инвестиций 
в основной капитал (рис. 1) непосредственно 
за счет реализации инвестиционных проектов. 

Так, в Бурятии благодаря дальневосточным 
мерам поддержки введен в эксплуатацию круп-
нейший инвестиционный проект по освое-

1 Маркетинговые исследования входящие в группу — ин-
вестиции в основной капитал 2023. https://id-marketing.ru/
tags/инвестиции+в+основной+капитал+2023 (дата обраще-
ния: 21.07.2023).

нию месторождения полиметаллических руд 
«Озёрный ГОК». В Ростовской области в рамках 
программы «100 Губернаторских инвестици-
онных проектов» по состоянию на начало мая 
2023 г. введены в эксплуатацию 88 проектов 
с общим объемом инвестиций 279,8 млрд руб., 
крупнейший из которых связан со строитель-
ством комплекса глубокой переработки нефтя-
ного сырья и средних дистиллятов (37 % всего 
объема инвестиций). Основным драйвером ро-
ста инвестиций в Республику Алтай является 
увеличение турпотока в регион. По состоянию 
на начало июня 2023 г. в приоритетном инве-
стиционном портфеле региона находится 36 
проектов на общую сумму 115,2 млрд руб.

Российская практика показывает (см. да-
лее табл. 1), что распространенной формой 
реа лизации региональных инвестицион-
ных проектов является государственно-част-
ное парт нерство, в первую очередь, на ос-
нове концессионных соглашений (договоров) 
между частным инвестором (концессионе-
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ром) и государственным заказчиком (конце-
дентом). При этом региональный инвести-
ционный проект (далее — РИП) в материаль-
ном выражении по сути является реальным 
активом в форме имущественного комплекса 
или бизнеса, находящегося в процессе пред-
принимательской деятельности по производ-
ству продукции или оказанию услуг (новых 
или существенно улучшенных). Указанный 
проект проходит разные фазы жизненного 
цикла: от создания (модернизации) имуще-
ственного комплекса до последующей его экс-
плуатации и извлечения дохода, а концесси-
онное соглашение подразумевает передачу 
государством права эксплуатации и управле-
ния определенным активом или предостав-
ления услуги на указанный в договоре срок 
частному инвестору, обеспечивая тем самым 
более эффективное управление государствен-
ным имуществом. Преимущества концесси-
онных соглашений для обеих сторон пред-
ставлены на рисунке 2.

Однако важно отметить, что договоры кон-
цессии также имеют свои риски и недостатки. 
Например, возможны проблемы в области ре-
гулирования, монополизации, недостаточ-
ного надзора со стороны государства или нару-
шения контрактных обязательств со стороны 
частного инвестора. Наше исследование наце-
лено на оценку региональных инвестицион-
ных проектов, реализуемых в рамках концес-
сионных соглашений, и выявление договоров 
концессии с повышенным риском. Анализируя 
концессионные соглашения по уровню ри-
ска их ненадлежащего исполнения и строя со-
ответствующие классификационные модели, 
мы тем самым оцениваем и эффективность ре-
ализации самих РИП.

В настоящий момент абсолютное большин-
ство российский авторов при рассмотрении 
вопроса об оценке эффективности инвестици-
онного проекта концентрируются на вопросе 
экономической эффективности, либо сосредо-
тачиваясь только на классических показате-

Рис. 1. ТОР-10 регионов по показателю прироста в сопоставимых ценах инвестиций в основной капитал в 1 кв. 
2023 г., млрд руб. / прирост в сопоставимых ценах, % (источник: Маркетинговые исследования входящие в группу — 
инвестиции в основной капитал 2023. https://id-marketing.ru/tags/инвестиции+в+основной+капитал+2023 (дата об-

ращения: 21.07.2023))
Fig. 1. TOP-10 regions in terms of growth of investment in fixed assets in comparable prices in Q1 2023, billion roubles / growth in 

comparable prices, %
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лях NPV, PI, IRR и DPP (Агеева, 2020; Птицын, 
2020; Магомедова, 2020), либо дополняя их по-
казателями сметной стоимости, бюджетной, 
социальной и экологической эффективности 
(Косорукова и др., 2022; Цветков и др., 2019; 
Головина & Воробьева, 2020; Чуманская, 2019; 
Зайнуллина, 2021).

В трудах зарубежных авторов наряду с кри-
териями эффективности самих инвестици-
онных проектов отдельное внимание уде-
ляется вопросу оценки качества их испол-
нителей на основе анализа накопленного 
опыта, соблюдения сроков, ресурсного обес-
печения и финансового состояния (Tarawneh 
& Kasabreh, 2019; Khoso & Yusof, 2019; 
Chernogorskiy et al., 2021; Shibani et al, 2022). 
С нашей точки зрения оценка РИП на основе 
концессионных договоров требует комплекс-
ного подхода, учитывающего финансовые, 
экономические и прочие факторы, влияющие 
на уровень риска их ненадлежащего испол-
нения. Исследование рискованных концес-
сий предполагает анализ массовых данных, 
что требует применения скрининг-моделей 
поиска достоверной информации о различ-
ных параметрах РИП. Технология такого по-
иска и анализа изложена в трудах ряда зару-
бежных исследователей (Spence, 1981; Cooper 
& Kleinschmidt, 1993; Klerck & Maritz, 1997). 
Основным условием корректной работы скри-
нинг-модели является качество исходной ин-
формации, то есть надежность источников 
и достоверность данных. Объективность ре-
зультатов такой оценки будет выше, если ис-
пользуются алгоритмические средства обра-

ботки данных, в том числе технологии BigDate 
и машинного обучения, рассмотренные в ра-
ботах зарубежных авторов (Pesaran et al., 2004; 
Witten & Frank, 2005; Hastie et al., 2009).

Таким образом, наш подход к построе-
нию классификационных моделей региональ-
ных инвестиционных проектов, реализуемых 
на основе концессионных соглашений, пред-
полагает использование скрининг-моделей 1 
и дискриптивного анализа для первичной об-
работки данных, встроенных инструмен-
тов информационно-аналитической системы 
СПАРК для объективной оценки добросовест-
ности концессионеров на основе финансо-
вых и иных факторов, а также методов машин-
ного обучения и кластеризации по уровню ри-
ска неисполнения концессионных договоров. 
Данный подход позволит государству более 
обоснованно подходить к выбору соинвестора 
РИП и, в конечном итоге, повышать качество 
управления государственным имуществом.

Данные и методы

В нашем исследовании источником данных 
по РИП, реализуемых в рамках государственно-
частного партнерства (ГЧП), была информация 
с открытой платформы Росинфра 2 и применя-
лись встроенные инструменты поиска и ана-
лиза финансово-экономических и прочих фак-

1 Под скрининг-моделями в данной статье будем понимать 
модели массовой оценки качества организаций — 
партнеров по концессионным соглашением на основе 
данных об их деятельности.
2 Официальный сайт платформы Росинфра. https://rosinfra.
ru/ (дата обращения 20.06.2023).

• Договор концессии позволяет государству привлечь инвестиции и экспертизу
частного сектора для развития и управления государственным имуществом.
Частные инвесторы обычно обладают финансовыми ресурсами, опытом и
эффективными управленческими методами, которые могут быть полезными
для эффективного использования и развития имущества

1. Привлечение 
частного капитала и 

экспертизы

• Договор концессии позволяет распределить риски между государством и
частным инвестором. Частный инвестор берет на себя определенные риски,
связанные с эксплуатацией и управлением имуществом, в то время как
государство сохраняет контроль и надзор за деятельностью инвестора. Это
позволяет снизить финансовые и операционные риски для государства

2. Распределение 
рисков

• Частные инвесторы, стремясь к получению прибыли, имеют больше стимулов к
росту эффективности использования имущества и предоставления услуг. Они
могут внести инновации, технические улучшения и повысить уровень
обслуживания, что в итоге приводит к более эффективному управлению
имуществом

3. Улучшение 
эффективности и 

качества услуг

• Договор концессии содержит четкие контрактные условия и показатели,
которые должен обеспечить концессионер. Это позволяет государству
контролировать и оценивать работу инвестора, а также дает правовую основу
для управления имуществом

4. Обозначение 
контрактных 
обязательств

Рис. 2. Преимущества договоров концессии (источник: составлено авторами)
Fig. 2. Advantages of concession agreements
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торов, характеризующих деятельность кон-
цессионеров, информационно-аналитической 
системы СПАРК Интерфакс. Расчеты осущест-
влялись в MATLAB.

1. Формирование выборки и дискриптивный 
анализ данных

Исходная база содержала данные о 1822 за-
вершенных договорах концессии. С учетом ин-
формации, полученной по каждой компании-
концессионеру, из выборки были исключены 

все записи с обезличенными участниками-
концессионерами, которые нельзя идентифи-
цировать в СПАРК. В итоге получили 1248 за-
писей по 69 регионам России (табл. 1).

Как показывают данные, представленные 
в таблице, существенная доля РИП приходится 
на дальневосточные и сибирские регионы, 
а также Курскую область и Республику Татар-
стан. Первичная обработка исходных данных 
проводилась методом дескриптивного анализа 

Таблица 1
Исходная выборка инвестиционных проектов, реализуемых в рамках концессионных соглашений,  

по регионам
Table 1

Initial sample of investment projects implemented through concession agreements by region, units/%

N Регион Кол-во 
проектов

Доля про-
ектов, % N Регион Кол-во 

проектов
Доля про-
ектов, %

1 Алтайский край 6 0,48 36 Республика Карелия 3 0,24
2 Амурская область 104 8,33 37 Республика Марий Эл 4 0,32
3 Архангельская область 12 0,96 38 Республика Мордовия 5 0,40
4 Белгородская область 4 0,32 39 Республика Хакасия 4 0,32
5 Брянская область 1 0,08 40 Ростовская область 13 1,04
6 Волгоградская область 4 0,32 41 Рязанская область 6 0,48
7 Вологодская область 18 1,44 42 Самарская область 10 0,80
8 г, Санкт-Петербург 1 0,08 43 Саратовская область 4 0,32
9 Еврейская АО 1 0,08 44 Свердловская область 23 1,84
10 Забайкальский край 23 1,84 45 Смоленская область 1 0,08
11 Ивановская область 8 0,64 46 Тамбовская область 36 2,88
12 Калининградская область 4 0,32 47 Тверская область 23 1,84
13 Калужская область 10 0,80 48 Удмуртская Республика 23 1,84
14 Кемеровская область 10 0,80 49 Хабаровский край 19 1,52
15 Костромская область 4 0,32 50 Челябинская область 52 4,17
16 Красноярский край 70 5,61 51 Чукотский АО 3 0,24
17 Краснодарский край 23 1,84 52 Ямало-Ненецкий АО 5 0,40
18 Курская область 203 16,27 53 Республика Дагестан 3 0,24
19 Ленинградская область 6 0,48 54 Республика Тыва 1 0,08
20 Липецкая область 4 0,32 55 Иркутская область 60 4,81
21 Магаданская область 2 0,16 56 Новгородская область 1 0,08
22 Московская область 5 0,40 57 Республика Саха (Якутия) 1 0,08
23 Мурманская область 4 0,32 58 Чувашская Республика 14 1,12
24 Ненецкий АО 1 0,08 59 Нижегородская область 9 0,72
25 Новосибирская область 23 1,84 60 Кировская область 47 3,77
26 Омская область 61 4,89 61 Ульяновская область 13 1,04
27 Оренбургская область 19 1,52 62 Владимирская область 8 0,64
28 Орловская область 5 0,40 63 Республика Татарстан 68 5,45

29 Пензенская область 22 1,76 64 Ханты-Мансийский АО 
— Югра 24 1,92

30 Пермский край 38 3,04 65 Камчатский край 4 0,32
31 Приморский край 3 0,24 66 Сахалинская область 4 0,32
32 Псковская область 3 0,24 67 Республика Калмыкия 1 0,08
33 Республика Алтай 7 0,56 68 Тульская область 1 0,08
34 Республика Башкортостан 21 1,68 69 Воронежская область 1 0,08
35 Республика Бурятия 24 1,92 Итого 1248 100

Источник: составлено авторами по данным Росинфра и СПАРК.

https://www.economyofregions.org


281О. В. Лосева, И. В. Мунерман, М. А. Федотова

Экономика региона, Т. 20, вып. 1 (2024)

по параметрам, имеющимся на платформе 
Росинфра в открытом доступе (табл. 2).

Дескриптивный анализ помогает лучше по-
нять данные, их структуру и особенности, об-
наружить паттерны, тренды и зависимости 
между переменными, выявить аномалии, вы-
бросы и проблемы с данными, такие как про-
пущенные значения или несоответствия.

Визуализация данных по итогам дискрип-
тивного анализа позволяет наглядно отр азить 
выявленные особенности и закономерности 
и облегчает процесс обработки данных и по-
лучения первичных выводов. Результаты дис-
криптивного анализа РИП по выделенным 
выше параметрам представлены ниже.

2. Модели классификации
Для оценки эффективности РИП предлага-

ется разделить их по группам риска реализа-
ции концессионных соглашений, построив ста-
тистические модели классификации на основе 
машинного обучения без учителя (unsupervised) 
и с учителем (supervised), характеристики кото-
рых представлены на рисунке 3.

В качестве метода классификации в рам-
ках модели обучения без учителя для исходных 
данных применялся кластерный анализ (по-
скольку изначально классы заранее не опре-
делены), который позволяет выделить группы 
проектов со схожими характеристиками и ри-
сками и включает следующие этапы:

1. Выбор алгоритма кластеризации: исполь-
зовался метод k-средних, который разделяет 

объекты на k кластеров путем минимизации 
суммарного квадратичного отклонения от вы-
бираемых центров каждого кластера; центр 
интерпретируется как типичный представи-
тель класса (кластера).

2. Выбор метрики (меры сходства), которая 
определяет, насколько два РИП по характери-
стикам концессионных соглашений схожи друг 
с другом (насколько близки расстояния между 
ними в факторном пространстве): использо-
валась традиционная метрика — Евклидово 
расстояние.

3. Нормализация данных гарантирует, 
что все переменные находятся в сопостави-
мом масштабе: в нашем исследовании нор-
мализации подвергались значения параме-
тров «срок действия соглашения» и «объем 
инвестиций» как наиболее отличающиеся 
от нормального распределения с использо-
ванием логарифмирования и последующей 
стандартизации. 

В ходе исследования было принято решение 
о разделении рисков добросовестности кон-
цессионера и риска незапуска проекта, кото-
рый в большей степени зависит от условий кон-
курса и лежит на конценденте, поэтому всем 
несостоявшимся проектам за риск заверше-
ния была присвоена единица (Termination = 1) 
и введена новая переменная index3, кото-
рая принимает значение 1, если проект так 
и не стартовал, и 0 в противном случае.

4. Выполнение кластеризации: с использо-
ванием выбранной меры сходства и алгоритма 
кластеризации и после предварительной нор-
мализации данных выполнялся сам процесс 
кластеризации, где РИП группировались в со-
ответствии со схожими характеристиками кон-
цессионных соглашений.

5. Выбор оптимального числа кластеров: 
определение оптимального числа класте-
ров проводилось на основе оценки трех ста-
тистических критериев — коэффициента си-
луэта, критерия Дэвиса — Булдина и индекса 
Калински — Харабаша, позволяющих оце-
нить качество кластеризации в зависимости 
от числа кластеров (табл. 3).

6. Оценка и интерпретация результатов. 
Для модели классификации, в которой осу-

ществляется обучение с учителем, выборка 
РИП разбивалась на две части: обучающую 
(большая часть) и тестовую (меньшая часть). 
Настройка модели происходила на обучающей 
выборке, потом на тестовой проводились рас-
чет, прогонка модели (прогноз) и полученные 
результаты сравнивались с известными целе-
выми значениями (классами). По совпадениям 

Таблица 2
Исследуемые параметры инвестиционных проектов, 
реализуемых в рамках концессионных соглашений

Table 2
Assessed parameters of investment projects implemented 

through concession agreements
Наименование поля Field Name

ID проекта ID
Наименование проекта Name
Орган власти Authority
Сфера Spheres
Частный партнер PrivatePartner
Этап Stage
Причина завершения проекта TermReason
Этап, после которого завершен 
проект TermStage

Дата подписания соглашения AgreementDate
Общий объем инвестиций, руб. TotalAmount
Общий объем бюджетных инвести-
ций, руб. BudgetAmount

Срок действия соглашения Duration

Источник: составлено авторами по данным Росинфра.
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Модели обучения 
без учителя 
(unsupervised models) 

Описание: используются для анализа данных, когда нет предварительно размеченных
классов или целевых переменных, ориентированы на обнаружение скрытых структур
или паттернов в данных

Методы построения: 1) кластерный анализ — позволяет группировать схожие объекты
на основе их сходства или различий; 2) метод главных компонент (PCA) — снижает
размерность данных и выявляет наиболее важные факторы; 3) ассоциативные правила
— выявляют связи и зависимости между переменными в наборе данных

Модели обучения 
с учителем 
(supervised models)

Описание: используются, когда есть предварительно размеченные данные с
известными классами или целевыми переменными; они обучаются на основе этих
данных и используются для предсказания классов или значений целевых переменных
для новых наблюдений

Методы построения: 1) метод ближайших соседей — изучение близости между 
проектами в пространстве признаков; 2) метод опорных векторов (SVM) — используется 
для разделения объектов на два класса с помощью гиперплоскости; 3) деревья 
классификации; 4) логистическая регрессия — моделирует вероятность отнесения 
объекта к определенному классу; 5) нейронные сети — используются для обучения на 
больших объемах данных

Рис. 3. Модели для классификации и их характеристики (источник: составлено авторами)
Fig. 3. Classification models and their characteristics

Таблица 3
Критерии качества кластеризации

Table 3
Clustering quality criteria

Критерий Описание Формула Интерпретация

Коэффи-
циент силу-
эта (Silhouette 
coefficient)

Основан на оценке 
сходства объектов 
внутри своего кла-
стера и отличия 
от объектов в дру-
гих кластерах

( )
,

max ,
i i

i
i i

b a
s

b a
-

=                                 (1)

где si — коэффициент силуэта для объекта i; ai — среднее 
расстояние между объектом i и другими объектами в том же 
кластере (внутрикластерное расстояние); bi — среднее рас-
стояние между объектом i и объектами в ближайшем кла-
стере (межкластерное расстояние).
Общий коэффициент силуэта:

,
i

i

s
S

N
=
∑

                                      (2)

где S — общий коэффициент силуэта; N — общее количе-
ство объектов в выборке

1: хорошее разделе-
ние объектов между 
кластерами;
0: наложение 
или перекрытие 
кластеров;
-1: неправиль-
ное разделение 
объектов между 
кластерами

Критерий 
Дэвиса 
— Булдина

На основе отно-
шения средней 
внутрикластер-
ной дисперсии 
к межкластерному 
расстоянию

DBi = max(Ri,j),                                 (3)

где DBi — значение критерия для кластера i; Ri, j — отноше-
ние средней внутрикластерной дисперсии и межкластерного 
расстояния (расстояние между центроидами кластеров).
Итоговое значение критерия Дэвиса — Булдина:

,
i

i

DB
DB

K
=
∑

                                  (4)

где DB — значение критерия Дэвиса — Булдина для всей 
кластеризации; K — количество кластеров

Чем ниже зна-
чение критерия, 
тем лучше разде-
ление кластеров. 
Наилучшая кла-
стеризация дости-
гается, когда кри-
терий Дэвиса — 
Булдина равен 0

Индекс 
Калински 
— Харабаша

Вычисляет от-
ношение меж-
кластерного раз-
броса к внутри-
кластерной дис-
персии для оценки 
разделения между 
кластерами

,
N k B

CH
k W
-

= ⋅
-1

                               (5)

где CH — значение критерия Калински — Харабаша; B — 
сумма квадратов расстояний между средними значениями 
кластеров и общим средним значением всех данных; W — 
сумма внутрикластерных дисперсий (сумма квадратов рас-
стояний между каждым объектом и средним значением сво-
его кластера); N — общее число объектов; k — количество 
кластеров

более высокое зна-
чение этого кри-
терия указывает 
на более четкое раз-
деление между кла-
стерами и, следова-
тельно, на лучшую 
кластеризацию

Источник: составлено авторами на основе (Hastie et al., 2009).
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(или расхождениям) прогнозных и истинных 
значений определялась точность модели. 

В качестве инструмента оценки точности 
использовалась матрица ошибок (Confusion 
Matrix): ее строки соответствуют истинным 
значениям класса, а столбцы — предсказанным 
моделью значениям класса. Соответственно, 
в ячейке матрицы записано число элементов 
выборки с данным классом и данным прогно-
зом класса. Диагональные элементы матрицы 
соответствуют правильно предсказанным зна-
чениям. При этом точность предсказания оце-
нивается как доля верно классифицированных 
объектов (сумма диагональных элементов ма-
трицы ошибок) относительно общего числа 
объектов в выборке. Формула для вычисления 
точности предсказания:

,
ii

i

ij
i j

CM
Accuracy

CM
=
∑
∑∑

                      (6) 

где CMij — элементы матрицы ошибок.
Однако использование этого простого 

и очевидного критерия для оценки модели 
классификации в нашем случае имеет су-
щественный недостаток. Классы в выборке, 
как и в реальности, распределены неравно-
мерно: доля концессионных договоров повы-
шенного риска (то есть проект был выполнен 
ненадлежащим образом и договор был растор-
гнут по суду) составляет лишь небольшую часть 
общего числа договоров (около 5 %). Поэтому 
оптимизация моделей по этому критерию мо-
жет привести и приводит к моделям, которые 
игнорируют правильный прогноз неудачи, 
то есть случаям, которые представляют особый 
интерес для исследования.

Проблема неравномерности выборки реша-
лась путем введения соответствующих весов, 
при которых ошибка при прогнозе высокорис-
кового концессионного договора имеет боль-
ший вес, чем ошибка в прогнозе условно «без-
рискового» договора. Веса подбирались эмпи-
рически, но пропорционально доле элементов 
данного класса от всей выборки.

Вторым критерием оценки качества модели 
является чувствительность — измеряет долю 
верно классифицированных объектов относи-
тельно всех объектов данного класса.

В качестве метода построения модели клас-
сификации РИП на основе обучения с учите-
лем использовался метод «ближайших сосе-
дей». Он относит новый объект к классу, к кото-
рому принадлежит его ближайший сосед в обу-
чающей выборке. Нами использовалась мера 
евклидового расстояния для определения бли-

жайшего соседа. Преимущества метода бли-
жайшего соседа включают простоту реализа-
ции и интерпретируемость результатов клас-
сификации. Однако у него есть и недостатки:

— чувствительность к выбросам, поскольку 
отнесение нового объекта к кластеру зависит 
от его ближайшего соседа;

— зависимость от масштаба: если признаки 
имеют разные диапазоны значений, необхо-
димо их масштабирование для корректной 
классификации;

— объем вычислений: при большом раз-
мере обучающей выборки вычисление рассто-
яний до всех объектов может быть временно 
затратным.

Для наших целей данный метод машинного 
обучения подходит, так как объем выборки не-
значительный и простота модели является 
приоритетом.

Результаты

1. Дескриптивный анализ исходных дан-
ных по отдельным параметрам

Сфера деятельности (Spheres)
Распределение РИП в выборке по сферам 

деятельности представлено в таблице 4. 
Данные, представленные в таблице 4, де-

монстрируют, что более 90 % договоров прихо-
дится на ЖКХ и городскую среду, поэтому це-
лесообразно при дальнейшей классификации 
привести данный параметр к бинарному виду: 
0 — ЖКХ, 1 — прочее.

Таблица 4
Распределение региональных инвестиционных про-

ектов по сферам деятельности
Table 4

Distribution of regional investment projects by fields of 
activity

Сфера деятельности
Кол-во 
проек-

тов

Доля 
проек-
тов, %

Торговля, обслуживание, офисы 17 1.36
Магистральный транспорт 2 0.16
ЖКХ и городская среда 1128 90.39
Городской и пригородный 
транспорт 17 1.36

Индустрия гостеприимства 8 0.64
Культура и досуг 5 0.40
Здравоохранение 14 1.12
Социальная защита 3 0.24
Экология и окружающая среда 19 1.52
Спорт 19 1.52
Образование и наука 15 1.20
Цифровая инфраструктура и связь 1 0.08
Итого 1248 100

Источник: составлено авторами.
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Рис. 4. Гистограмма распределения проектов по срокам действия концессионных соглашений (источник: составлен 
авторами в программе MATLAB)

Fig. 4. Histogram of the distribution of projects by the duration of concession agreements

Срок действия соглашения (Duration)
Анализ показал, что минимальный срок 

концессионного договора в выборке 1 год, 
максимальный 49 лет. Наибольшее число до-
говоров (мода распределения) приходится 
на трехлетние договоры: 300 записей (24,17 %). 
Средний срок по всем договорам в базе: 8,5 лет, 
типовой договор (медиана распределения) за-
ключается на 5 лет. Квантили распределения 
договоров по срокам: 25 % — 3 года, 50 % — 5 
лет, 75 % — 10 лет.

Гистограмма распределения РИП по сро-
кам действия концессионных соглашений по-
казывает экспоненциальную закономерность 
(рис. 4), поэтому для построения модели клас-
сификации РИП значения данного параметра 
были логарифмированы.

Объем инвестиций (TotalAmount)
Общий объем инвестиций является важ-

нейшей характеристикой договора концессии, 
как и наличие бюджетной составляющей, ко-
торая несет в себе дополнительный риск не-
надлежащего использования государственных 
средств.

Общий объем инвестиций в договорах кон-
цессии выборки РИП распределен в широком 
диапазоне: от минимального значения в 30 000 
руб. до максимального в 30 000 000 000 руб.

Типовое (медианное) значение равно 
1 188 000 руб. при среднем значении равном 

124 445 050 руб. Стандартное отклонение ве-
лико и составляет 1 061 337 666. Существенное 
отличие от нормального распределения 
по данному параметру демонстрируют и квар-
тильные значения: 25 % — 200 000 руб., 50 % — 
1 188 000 руб., 75 % — 9 413 500 руб. Однако дан-
ные можно аппроксимировать логнормаль-
ным законом распределения (рис. 5).

Диапазон бюджетного участия колеблется 
от 0 % до 100 % при средних и медианных зна-
чениях равных 46 % для договоров концессии 
с бюджетным участием.

Анализ завершения проекта и его причин
Значения параметров «этап» (Stage), «при-

чина завершения проекта» (TermReason) 
и «этап, после которого завершен проект» 
(TermStage) косвенно являются оценкой эф-
фективности РИП с точки зрения рискованно-
сти его реализации. Распределение выборки 
по данным параметрам представлены в табли-
цах 5–7.

Безрисковое завершение РИП предпола-
гает, как правило, в качестве причины завер-
шения завершение по окончании срока со-
глашения, и в качестве последнего этапа 
— эксплуатации.

Все остальные сочетания характеризуются 
различным уровнем риска ненадлежащего за-
вершения и тем самым демонстрируют раз-
личное качество реализации концессионного 
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Рис. 5. Гистограмма распределения проектов по объему инвестиций после логарифмирования (источник: составлен 
авторами в программе MATLAB)

Fig. 5. Histogram of the distribution of projects by investment volume after logarithm
Таблица 5

Распределение региональных инвестиционных проектов по стадиям (этапам)
Table 5

Distribution of regional investment projects by stages
Стадия проекта Кол-во проектов Доля проектов, %

Завершен 1238 99,12
Завершен (соглашение расторгнуто) 7 0,56
Завершен (по окончании срока соглашения) 3 0,24
Завершен (отказ от запуска проекта) 1 0,08

Источник: составлено авторами.
Таблица 6

Распределение региональных инвестиционных проектов по причинам завершения
Table 6

Distribution of regional investment projects by reasons of completion
Причина завершения проекта Кол-во проектов Доля проектов, %

Завершен (соглашение расторгнуто по решению суда) 53 4,24
Завершен (по окончании срока соглашения) 643 51,48
Завершен (соглашение расторгнуто по соглашению сторон) 455 36,43
Завершен 43 3,44
Завершен (отказ от запуска проекта) 12 0,96
Завершен (конкурс отменен / аннулирован) 20 1,60
Завершен (несостоявшийся конкурс) 16 1,28
Завершен (соглашение расторгнуто) 7 0,56

Источник: составлено авторами.

соглашения. Нами предложено сгруппировать 
РИП на классы по следующим качественным 
группам (табл. 8).

Отметим, что первые три класса являются 
упорядоченными по возрастанию риска и сни-
жению качества реализации концессионного 
договора.

Особняком стоит четвертая группа, где 
по разным причинам проект не состоялся. 
Ясно, что это группа повышенного риска, 
но здесь источником риска является не кон-
цессионер, а концендент.

Как предварительный вариант кластериза-
ции можно рассмотреть и два класса: 1) с низ-
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ким риском (первая и вторая группы) — 1147 
(91,9 %) проектов, 2) с повышенным риском 
(третья и четвертая группы) — 101 (8,1 %).

В дальнейшем на этапе верификации мо-
делей классификации следует вернуться к во-
просу об оптимальном числе кластеров.

Еще одним фактором, влияющим на ка-
чество реализации концессионного соглаше-
ния, является так называемая добросовест-
ность концессионера, которая характе-
ризуется множеством финансовых, эко-
номических и других показателей. После 
идентификации концессионеров по дого-
ворам концессии было дополнительно по-
лучено 704 характеристик компаний, 181 
из них имели числовую форму. Главным не-
достатком рассмотренных факторов явля-
ется их разреженность: для многих концес-
сионеров значения некоторых факторов от-
сутствовали. Для построения моделей клас-
сификации применялись следующие способы 
обработки данных с пропусками:

1) на этапе предварительного анализа дан-
ных исключались все факторы, у которых 70 % 
и более процентов значений отсутствовали 
(как правило это детализация бухгалтерских 
статей отчетности в БД СПАРК);

2) по остальным факторам осуществлялась 
интерполяция для заполнения пропущенных 
данных (множественная импутация).

Одним из показателей СПАРКа, комплекс но 
характеризующих добросовестность концес-
сионера, является индекс должной осмотри-
тельности (ИДО), который меняется от 1 до 99. 
Высокие значения ИДО соответствуют высо-
кому риску того, что мы имеем дело с недобро-
совестным концессионером. Факторное про-
странство индекса должной осмотрительно-
сти включает в себя набор из 200 параметров. 
Среди них — дата сдачи последней отчетно-
сти, представленной в налоговые органы, при-
сутствие у компании признаков массовости 
— массового директора, занимающего анало-
гичные должности еще в ряде организаций, 
или массового адреса регистрации, наличие 
дочерних компаний и заключенных госкон-
трактов. Учитываются также значение ряда по-
казателей финансовой отчетности, их дина-
мика. Модель ИДО все время «обучается» с уче-
том новых данных, статистики, пожеланий 
пользователей, что позволяет постоянно по-
вышать точность оценок. Взаимосвязь распре-
деления РИП по классу риска с ИДО концессио-
неров в выборке представлена в таблице 9.

Таблица 7
Распределение региональных инвестиционных проектов по стадии завершения

Table 7
Distribution of regional investment projects by completion stage

Стадия завершения реализации проекта Кол-во проектов Доля проектов, %
Инвестиционный этап 248 29,63
Эксплуатация 536 64,04
Конкурс и подписание соглашения (договора / контракта) 45 5,38
Прединвестиционный (после подписания соглашения) 6 0,72
Завершен 1 0,12
Структурирование 1 0,12

Источник: составлено авторами.

Таблица 8
Распределение региональных инвестиционных проектов по уровню риска

Table 8
Distribution of regional investment projects by risk level

Класс РИП 
по уровню риска Описание Кол-во проектов Доля проектов, %

0 РИП, для которых произошло завершение 
по окончании срока концессионного соглашения 693 55,48

1 РИП, для которых произошло завершение в ре-
зультате расторжения по соглашению сторон 455 36,43

2 РИП, для которых произошло завершение в ре-
зультате расторжения по суду 53 4,24

3
Несостоявшиеся РИП в результате несостояв-
шегося конкурса, его отмены / аннулирования 
или в результате отказа от запуска проекта

48 3,84

Источник: составлено авторами.
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Первые три группы РИП по классу риска 
(0–2) демонстрируют рост среднего значения 
ИДО с ростом числового выражения риска. 
Последняя группа (несостоявшиеся проекты) 
демонстрирует отличное от других поведе-
ние по этому индексу. Коэффициент корреля-
ции переменных Y и X составил 0,33, что гово-
рит о заметной связи между исследуемыми па-
раметрами. Для бинарного распределения РИП 
(два класса с низким и повышенным уровнем 
риска) значение коэффициента корреляции 
возрастает до 0,45.

Важным фактором, влияющим на оценку 
надежности концессионера, а следовательно, 
на риски ненадлежащего исполнения РИП, яв-

Таблица 9
Взаимосвязь уровня риска РИП с индексом должной осмотрительности концессионеров

Table 9
Relationship between risks of regional investment projects and the index of integrity of contractors

Класс риска (Y) Количество 
РИП

Среднее значе-
ние ИДО (X) Медиана ИДО Минимум ИДО Максимум ИДО

0 693 10,0 1 1 87
1 455 27,7 13 1 87
2 53 30,2 13 1 79
3 48 13,9 1 1 77

Источник: составлено авторами.
Таблица 10

Распределение концессионеров по числу 
заключенных ими договоров

Table 10
Distribution of concessionaires by the number of 

contracts concluded
Число до-
говоров 

(nAgreements)

Количество 
концессионеров

Доля концес-
сионеров в вы-

борке, %
1 424 73,36
2 84 14,53
3 26 4,50
4 9 1,56
5 7 1,21
6 6 1,04
7 4 0,69
8 3 0,52
9 2 0,35

10 2 0,35
11 1 0,17
12 2 0,35
15 1 0,17
16 1 0,17
17 1 0,17
19 1 0,17
21 2 0,35
38 1 0,17

200 1 0,17

Источник: составлено авторами.

ляется информация о числе заключенных кон-
цессионером ранее договоров. Естественно 
ожидать, что большое число заключенных кон-
цессионером договоров говорит о его опыте 
и надежности, что уменьшает вероятность не-
эффективной реализации РИП. Распределение 
концессионеров по числу заключенных ими 
договоров представлено в таблице 10.

Коэффициент корреляции класса риска 
(4 группы) и числа договоров составил 0,36, 
что говорит о заметной связи между исследу-
емыми параметрами. Для бинарного распре-
деления РИП (два класса с низким и повышен-
ным уровнем риска) значение коэффициента 
корреляции возрастает до 0,48. 

2. Модели классификации РИП

Модель классификации, предполагающая обу-
чение без учителя

После выделения факторов, которые учиты-
ваются при кластеризации региональных ин-
вестиционных проектов, реализуемых в рам-
ках концессионных соглашений, и связаны 
с рисками их ненадлежащего завершения, сле-
дует определиться с оптимальным числом 
кластеров. Ниже представлена таблица зна-
чений трех описанных выше критериев каче-
ства кластеризации для числа кластеров от 2 
до 5 (табл. 11). Все три критерия показывают, 

Таблица 11
Значения критериев качества кластеризации  

для выбора оптимального числа кластеров
Table 11

Values of clustering quality criteria for choosing  
the optimal number of clusters

Критерий
Число кластеров

2 3 4 5
Коэффициент 
силуэта 0,507 0,322 0,430 0,430

Индекс Дэвиса 
— Булдина 0,835 1,035 1,143 1,101

Индекс Калински 
— Харабаша 428,42 379,80 370,00 387,23

Источник: составлено авторами.
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Данная классификация позволила от-
нести к первому кластеру 1046 РИП (83,8 % 
из выборки), ко второму — 202 РИП (16,2 %). 
Полученную классификацию можно использо-
вать при отборе РИП и последующем монито-
ринге для оценки качества заключаемых кон-
цессионных соглашений и снижения риска их 
ненадлежащего неисполнения.

Модель классификации, предполагающая 
обучение с учителем

Данная модель строилась на основе ме-
тода «ближайших соседей» по следующему 
алгоритму:

1. Загрузка обучающей выборки, состоя-
щей из РИП с известными метками классов.

2. Загрузка нового РИП, который требуется 
классифицировать.

3. Вычисление расстояния между новым 
РИП и каждым РИП обучающей выборки с по-
мощью выбранной меры расстояния (рассто-
яние Спирмена — мера несходства между 
двумя наблюдениями, основанная на ранго-
вой корреляции Спирмена). Формула для рас-
чета расстояния Спирмена выглядит следую-
щим образом:

Расстояние Спирмена = 1 - коэффициент 
ранговой корреляции Спирмена.        (7)

4. Определение ближайшего соседа — РИП 
из обучающей выборки с наименьшим рассто-
янием до нового РИП.

что оптимальный выбор приходится на мо-
дели с двумя кластерами (бинарные).

В таблице 12 представлены центры двух 
полученных кластеров после процесса кла-
стеризации. При этом значения факторов, 
которые подвергались предварительному 
преобразованию (факторы «срок договора» 
(Duratin) и «сумма инвестиций» (TotalAmount) 
предварительно логарифмировались) восста-
новлены и указаны в натуральных единицах 
измерения. 

Полученные классы РИП (кластеры) имеют 
вполне ясную экономическую интерпретацию: 

1) кластер 1 — РИП, реализуемые в рам-
ках концессионных соглашений высокого ка-
чества, которые характеризуются низким ри-
ском неисполнения;

2) кластер 2 — РИП, реализуемые в рамках 
концессионных соглашений среднего и низ-
кого качества, в которых присутствует риск 
ненадлежащего их исполнения.

Характеристика кластеров РИП, отража-
ющих качественное содержание факторов 
при отнесении к классам, представлено в ито-
говой таблице (табл. 13).

Таким образом, для кластеризации опреде-
лена совокупность критериев, которые харак-
теризуют, с одной стороны, риски, связанные 
с возможным ненадлежащим завершением 
проекта (например, по суду или до его старта), 
а с другой — риски, связанные с недобросо-
вестностью концессионера (индекс ИДО). 

Таблица 12
Центры полученных кластеров

Table 12
Centres of the obtained clusters

Параметр Termination Duration TotalAmount Budget nAgreements IDO index3
Кластер 1 0,0347 2,5543 120 972,9 0,0347 198,0396 1 0,010
Кластер 2 0,5750 7,3966 3 751 926,2 0,1605 5,8653 19 0,044

Источник: составлено авторами.

Таблица 13
Характеристика кластеров РИП, реализуемых в рамках концессионных соглашений

Table 13
Characteristics of clusters of regional investment projects implemented through concession agreements

Фактор Обозначение Кластер 1 Кластер 2
Риск незавершения Termination низкий высокий
Срок договора Duration краткосрочный долгосрочный
Сумма инвестиций TotalAmount небольшая крупная
Инвестиции из бюжета Budget отсутствуют присутствуют
Количество ранее заключенных 
договоров nAgreements много отсутствуют или мало

ИДО IDO минимальное (1) большое
Риск того, что проект не стартует index3 низкий высокий

Источник: составлено авторами.
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5. Присвоение класса ближайшего соседа 
новому РИП. Новый РИП относится к тому же 
классу, что и его ближайший сосед.

6. Возвращение присвоенного класса в ка-
честве результата классификации.

7. Оценка качества классификации.
В результате экспериментирования с це-

лью подбора оптимальных параметров при об-
учении бинарной модели (плохой — хороший) 
были выбраны следующие параметры метода 
«ближайших соседей»: 

— число соседей = 5;
— веса: 12Y + 1 (с учетом, что length(YTrain)/ 

/sum(YTrain) = 12,5);
— результирующее расстояние Спирмена 

будет иметь значение от 0 до 1, где 0 указывает 
на полное сходство (ранги значений признаков 
идентичны), а 1 указывает на полное несход-
ство (ранги значений признаков совершенно 
разные).

Итоговые оценки точности модели 
классификации:

— Accuracy = 0,83 (→ 1);
— чувствительность по классу 1 („good“): 

Class 1 precision = 0,8367 (→ 1);
— чувствительность по классу 2 („bad“): 

Class 2 precision = 0,7419 (→ 1).
Матрица ошибок для тестовой выборки РИП 

представлена на рисунке 6.
Таким образом, модель классификации дает 

вполне удовлетворительную точность выявле-
ния РИП, для которых характерен повышен-
ный риск ненадлежащего завершения концес-
сионного соглашения.

Заключение

Одним из эффективных механизмов раз-
вития российских регионов является реализа-
ция региональных инвестиционных проектов 
в рамках государственно-частного партнер-
ства на основе концессионных соглашений.

В статье предложен авторский подход 
к построению классификационных моделей 
подобных РИП, предполагающий объектив-
ную оценку добросовестности концессионе-
ров и уровня риска неисполнения концесси-
онных договоров на основе использования 
инструментов скрининг-моделей и дис-
криптивного анализа для первичной обра-
ботки массовых данных, встроенных индек-
сов информационно-аналитической системы 
СПАРК, а также методов машинного обучения 
и кластеризации.

С применением указанного подхода про-
анализированы 1248 концессионных догово-
ров по 69 регионам России. Для выявления не-

надлежащего исполнения концессионером 
своих обязательств, помимо индикаторов са-
мих региональных инвестиционных проектов 
(объем инвестиций, включая бюджетные сред-
ства, сфера реализации, причина завершения 
проекта и пр.), использовался индекс должной 
осмотрительности СПАРКа, учитывающий фи-
нансовые и нефинансовые риски незаверше-
ния проекта, связанные с их исполнителями.

В результате построены модели классифи-
кации региональных инвестиционных проек-
тов на основе машинного обучения (с учите-
лем и без учителя) и кластеризации, позволив-
шие выявить два класса РИП с повышенным 
и низким риском ненадлежащего завершения: 
к первому кластеру отнесены 202 РИП (16,2 %) 
из выборки, ко второму — 1046 РИП (83,8 %). 
Проверка на данных конкретной выборки 
показала оптимальность такого разбиения 
и достаточную предсказательную точность. 
При этом следует подчеркнуть, что существуют 
значительные резервы для повышения точ-
ности за счет использования дополнительных 
информационных ресурсов и формирования 
единой базы данных, подключенной к Системе 
межведомственного электронного взаимодей-
ствия (СМЭВ) и использующей технологию 
блокчейн с целью вовлечения в модель допол-
нительных факторов и предотвращения мани-
пулирования исходными данными.

Предложенный инструментарий может быть 
использован государственным заказчиком фе-
дерального и регионального уровня на стадии 
отбора РИП, реализуемых в частности за счет 
бюджетных средств, а также при мониторинге 
уже запущенных проектов с целью своевре-
менного принятия мер реагирования на уве-
личение риска их ненадлежащего заверше-
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Рис. 6. Матрица ошибок для тестовой выборки реги-
ональных инвестиционных проектов (источник: со-

ставлено авторами по данным расчетов в программе 
MATLAB)

Fig. 6. Confusion matrix for a test sample of regional 
investment projects
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качество управления государственным имуще-
ством, эффективно решать проблемы социаль-
но-экономического развития территорий.

ния. Это позволит региональным органам вла-
сти более обоснованно подходить к выбору со-
инвестора РИП и, в конечном итоге, повышать 
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