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Угледобывающие регионы России характеризуются специфическими услови-
ями формирования системы здравоохранения, обусловленными воздействи-
ем производственных и экологических факторов риска на популяционное 
здоровье. Современные методы машинного обучения открывают новые 
возможности для точного прогнозирования эпидемиологических показа-
телей и оптимизации ресурсного обеспечения медицинских учреждений. 
Цель исследования заключается в разработке и валидации ансамблевых 
моделей прогнозирования показателей здравоохранения населения угле-
добывающих регионов с учетом отраслевой специфики и экологических 
детерминант. Методологическая основа исследования включала интегра-
цию градиентного бустинга, случайного леса и нейронных сетей в единую 
ансамблевую архитектуру. Эмпирическая база сформирована данными 
официальной медицинской статистики по семи ключевым угледобываю-
щим субъектам РФ за период 2010-2023 гг., дополненными показателями 
промышленного производства, экологического мониторинга и демогра-
фических процессов. Ансамблевая модель продемонстрировала высокую 
прогностическую точность с коэффициентом детерминации R² = 0,847 для 
заболеваемости органов дыхания и R² = 0,792 для сердечно-сосудистой 
патологии. Установлено превышение базовых показателей заболеваемости 
в угольных регионах на 23,4% для респираторных заболеваний и на 18,7% 
для онкологических новообразований. Прогнозные модели выявили крити-
ческую зависимость эпидемиологических трендов от объемов угледобычи 
с лагом 3-5 лет и концентрации атмосферных поллютантов. Разработанный 
алгоритм обеспечивает точность краткосрочного прогноза на уровне 89,3% 
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и среднесрочного – 76,8%. Результаты исследования рас-
ширяют методологический инструментарий эпидемиоло-
гического прогнозирования и создают основу для научно 
обоснованного планирования здравоохранения в про-
мышленных регионах. Практическая значимость заключа-
ется в возможности оптимизации ресурсного обеспечения 
медицинских учреждений и профилактических программ 
с учетом прогнозируемой эпидемиологической динамики.
Ключевые слова: прогнозирование здравоохранения, 
угледобывающие регионы, ансамбль машинного обучения, 
профессиональная патология, экологические детерми-
нанты здоровья, эпидемиологическое моделирование.
Для цитирования: Алибалаева Л.И., Савинова В.М. Про-
гнозирование показателей здравоохранения в угледобы-
вающих регионах России на основе ансамбля машинного 
обучения: методология комплексного анализа эпиде-
миологических индикаторов // Уголь. 2025;(7):101-110. 
 DOI: 10.18796/0041-5790-2025-7-101-110.

Abstract 
Coal-mining regions of the Russian Federation are characterized 
with the specific conditions of the healthcare system 
formation due to the impact of industrial and environmental 
risk factors on the health of their population. Modern machine 
learning methods open up new opportunities for accurate 
forecasting of epidemiological indicators and optimization 
of the resource provision for medical institutions. The aim 
of the study is to develop and validate ensemble models 
to forecast healthcare indicators for the population of coal-
mining regions with account of the industry’s specific features 
and the environmental determinants. The methodological 
basis of the research included integration of the gradient 
boosting, random forest, and neural networks into a single 
ensemble architecture. The empirical database was formed 
using official healthcare statistics for seven key coal-producing 
regions of the Russian Federation for the period 2010-
2023, supplemented by indicators of industrial production, 
environmental monitoring, and demographic processes. The 
ensemble model demonstrated high predictive accuracy 
with the determination coefficients R² = 0.847 for respiratory 
diseases and R² = 0.792 for cardiovascular diseases. It was 
found that the baseline morbidity rates in coal-mining regions 
were exceeded by 23.4% for respiratory diseases and by 18.7% 
for cancerous neoplasms. The predictive models revealed a 
critical dependence of the epidemiological trends on the 
coal production volumes with a lag of 3-5 years and on the 
concentration of the atmospheric pollutants. The developed 
algorithm provides a short-term forecast accuracy of 89.3% 
and medium-term forecast accuracy of 76.8%. The results of 
the study extend the methodological tools for epidemiological 
forecasting and create a basis for scientifically grounded health 
care planning in industrial regions. The practical significance 
lies in the possibility to optimize the provision of resources to 
medical institutions and preventive programs with account 
of the predicted epidemiological dynamics.
Keywords
Healthcare forecasting, сoal mining regions, machine learn-
ing ensemble model, occupational pathology, environmental 
determinants of health, epidemiological modeling.
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ВВЕДЕНИЕ
Современная парадигма общественного здравоохра-

нения характеризуется возрастающей ролью прогно-
стических технологий в обеспечении эффективного пла-
нирования медицинской помощи и профилактических 
вмешательств. Особую актуальность данная проблематика 
приобретает в контексте промышленных регионов с по-
вышенной техногенной нагрузкой, где традиционные эпи-
демиологические подходы демонстрируют ограниченную 
применимость [1]. 

Угледобывающие территории России представляют 
собой уникальную модель для изучения взаимосвязей 
между промышленной деятельностью и состоянием систе-
мы здравоохранения, поскольку концентрируют множе-
ственные факторы риска в пространственно-временном 
континууме [2]. Интенсификация угледобычи в последние 
десятилетия сопровождается нарастанием экологической 
нагрузки и трансформацией нозологической структуры 
заболеваемости, что требует разработки адекватных 
прогностических инструментов для планирования меди-
цинского обеспечения [3]. Классические статистические 
модели не позволяют учесть сложную архитектуру при-
чинно-следственных связей между производственными 
процессами, экологическими факторами и показателями 
здравоохранения, что обусловливает необходимость при-
менения современных методов машинного обучения [4].

Концептуальный анализ современной литературы вы-
являет доминирование фрагментарных подходов к прогно-
зированию показателей здравоохранения промышленных 
регионов, основанных преимущественно на линейных ста-
тистических методах и ограниченных наборах предикторов. 
Большинство исследований фокусируется на отдельных 
аспектах проблемы – либо профессиональной заболевае-
мости, либо экологически детерминированной патологии, 
не обеспечивая комплексного понимания потребностей 
системы здравоохранения [5]. Терминологический аппарат 
характеризуется значительной неоднородностью: понятие 
«показатели здравоохранения» трактуется различными ав-
торами как совокупность эпидемиологических индикато-
ров, ресурсного обеспечения медицинских учреждений 
или их комбинации. В рамках данного исследования пред-
лагается интегративная трактовка, включающая все аспекты 
функционирования системы здравоохранения, связанные 
с промышленной деятельностью через прямые и опосре-
дованные механизмы воздействия [6].

Критический анализ методологических подходов обна-
руживает несколько принципиальных лакун в современ-
ных исследованиях. Во-первых, отсутствуют валидирован-
ные модели долгосрочного прогнозирования показателей 
здравоохранения с учетом отраслевой специфики уголь-
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ной промышленности. Во-вторых, не разработаны мето-
ды интеграции разнородных источников данных – ме-
дицинской статистики, производственных показателей, 
экологического мониторинга – в единые прогностические 
системы [7]. В-третьих, существующие исследования не 
учитывают пространственную гетерогенность угледобы-
вающих регионов и связанные с ней различия в организа-
ции медицинского обеспечения. В-четвертых, отсутствует 
научно обоснованная методология оценки временных 
лагов между производственным воздействием и потреб-
ностями системы здравоохранения [8].

Настоящее исследование направлено на преодоление 
выявленных методологических ограничений через раз-
работку комплексного подхода к прогнозированию по-
казателей здравоохранения населения угледобывающих 
регионов на основе ансамблевых алгоритмов машинного 
обучения. Новизна предлагаемого подхода заключается 
в интеграции множественных источников данных, учете 
пространственно-временной структуры эпидемиологи-
ческих процессов и применении адаптивных алгоритмов, 
способных выявлять нелинейные зависимости между 
предикторами и целевыми переменными. Уникальность 
исследования определяется фокусом на специфических 
условиях российских угледобывающих регионов с их осо-
бой геоэкономической и социально-демографической 
структурой [9].

МЕТОДЫ
Методологическая основа исследования базируется на 

принципах комплексного системного анализа, интегри-
рующего эпидемиологические, экологические и произ-
водственные данные. Применялись ансамблевые методы 
машинного обучения: градиентный бустинг через алгоритм 
XGBoost для временных рядов, случайный лес для выявле-
ния нелинейных взаимодействий, нейронные сети архитек-
туры LSTM для моделирования временных зависимостей. 
Ансамблирование осуществлялось методом взвешенного 
голосования с динамической корректировкой весов.

Исследование реализовано в четыре этапа: форми-
рование и обработка данных из источников Росстата, 
Роспотребнадзора, Минздрава РФ; конструирование 
признакового пространства с созданием производных 
показателей и временных лагов; обучение и валидация 
моделей с кросс-валидацией; ансамблирование моделей 
и оценка качества прогнозирования. 

Эмпирическая база включает данные по семи угледобы-
вающим субъектам РФ: Кемеровской области, Республике 
Коми, Ростовской области, Красноярскому краю, Забай-
кальскому краю, Республике Саха (Якутия) и Сахалинской 
области за 2010-2023 гг. Объем выборки составил 98 тер-
риториально-временных единиц наблюдения. Критерии 
включения регионов: объем угледобычи не менее 10 млн 
т в год, доля угольной промышленности в ВРП не менее 
15%, полнота медицинской статистики. Критерии исклю-
чения: административно-территориальные изменения, 
неполнота данных более 10%.

Целевые переменные включали стандартизованные 
показатели заболеваемости по МКБ-10, профессиональ-
ной и онкологической заболеваемости, обеспеченность 

медперсоналом, коечный фонд. Предикторы охватывали 
производственные показатели угледобычи, концентрации 
поллютантов, демографические, социально-экономиче-
ские и климатические параметры. Общее количество при-
знаков: 127 исходных, 89 после обработки. Валидность 
данных подтверждена коэффициентами согласованно-
сти источников 0,91-0,97. Репрезентативность обеспечена 
покрытием 78% угледобычи РФ и 82% населения угле-
добывающих территорий. Статистическая значимость 
оценивалась критериями Фишера, Стьюдента и тестами 
Манна – Уитни с поправкой Бонферрони.

В настоящей работе использовался следующий матема-
тический аппарат:

Функция потерь для градиентного бустинга:

,	

где: y = (y1, y2, ..., yn) – вектор истинных значений целевой 
переменной для обучающей выборки; F(x) – прогнозная 
функция, представляющая собой композицию слабых 
обучающихся алгоритмов; xi – вектор признаков для i-го 
наблюдения; yi – истинное значение целевой переменной 
для i-го наблюдения; l(yi, F(xi)) – функция потерь, измеря-
ющая расхождение между истинным и предсказанным 
значениями; n – размер обучающей выборки.

Формула ансамблирования методом взвешенного го-
лосования: 

,	

где: ypred – итоговое предсказание ансамблевой модели; 
k – количество базовых моделей в ансамбле; wi – вес i-й 
модели, где ∑wi = 1 и wi ≥ 0; Mi(x) – предсказание i-й базо-
вой модели для входного вектора x; веса wi вычисляются 
на основе производительности каждой модели на вали-
дационной выборке.

Коэффициент детерминации (R-квадрат): 

,	

где:   – сумма квадратов остатков 
(необъясненная вариация);  – 
общая сумма квадратов (общая вариация); yi – истинное 
значение для i-го наблюдения;  – предсказанное значе-

ние для i-го наблюдения;  – среднее значение 

целевой переменной; R² принимает значения от 0 до 1, 
где 1 означает идеальное соответствие модели данным.

Средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE): 

,	

где: MAPE измеряется в процентах и показывает сред-
нюю относительную ошибку модели; | | – абсолютная 
ошибка для i-го наблюдения; |yi| – абсолютное значение 
истинного наблюдения; деление на 100 переводит резуль-
тат в проценты.

Архитектура LSTM для моделирования временных за-
висимостей:
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где: ft – вектор забывания (forget gate), определяющий, 
какую информацию удалить из состояния ячейки; it – вход-
ной вектор (input gate), решающий, какие значения об-
новить в состоянии ячейки;  – кандидаты значений для 
добавления в состояние ячейки; Ct – состояние ячейки в 
момент времени t; ot – выходной вектор (output gate), кон-
тролирующий, какие части состояния ячейки выводить; 
ht – скрытое состояние в момент времени t; xt – входной 
вектор в момент времени t; W – матрицы весов, b – векторы 
смещений; σ – сигмоидная функция активации, tanh – ги-
перболический тангенс; [ht – 1, xt] – конкатенация преды-
дущего скрытого состояния и текущего входа.

Корреляция Пирсона:

 ,

где: r – коэффициент корреляции Пирсона, принимающий 
значения от -1 до +1; xi, yi – значения переменных X и Y для 

i-го наблюдения;  – среднее значение пере-

менной X;  – среднее значение переменной Y; 

числитель представляет ковариацию между X и Y; знаме-
натель – произведение стандартных отклонений X и Y.

РЕЗУЛЬТАТЫ
Проведенный анализ (табл 1) показателей здравоохра-

нения в угледобывающих регионах выявил существенные 
отличия от среднероссийских показателей по большин-
ству индикаторов системы медицинского обеспечения.

Наиболее критическим является превышение заболе-
ваемости органов дыхания на 92,2 случая на 100 тыс. на-
селения (23,4%), что напрямую связано с повышенной кон-
центрацией респираторных поллютантов в атмосферном 
воздухе угледобывающих территорий. Особую тревогу 
вызывает шестикратное превышение профессиональ-
ной заболеваемости (с 2,1 до 12,8 случая на 100 тыс.), что 
свидетельствует о высоких производственных рисках и 
недостаточной эффективности профилактических меро-
приятий в угольной отрасли. Одновременно наблюдается 

дефицит медицинских кадров – обеспеченность врачами 
в угледобывающих регионах на 4,6 специалиста на 10 ты-
сяч населения ниже контрольных значений, что создает 
дополнительную нагрузку на систему здравоохранения в 
условиях повышенной заболеваемости [13]. 

Анализ показателей здравоохранения в угледобывающих 
регионах России выявил критические различия по сравне-
нию с контрольными территориями, особенно в области 
респираторных заболеваний, которые превышают средние 
значения на 23,4%. Корреляционные зависимости между 
производственными факторами и медицинскими показа-
телями демонстрируют системное воздействие угледобычи 
на популяционное здоровье, как показано на рис. 1.

Ансамблевые модели продемонстрировали различную 
степень прогностической эффективности для разных кате-
горий показателей здравоохранения. Наивысшая точность 
достигнута при прогнозировании заболеваемости орга-
нов дыхания (R² = 0,847), что объясняется прямой детерми-
нированной связью между концентрацией атмосферных 
поллютантов и респираторной патологией. Средняя абсо-
лютная ошибка составляет всего 18,7 случая на 100 тыс. на-
селения при общем уровне заболеваемости 486,7 случая, 
что обеспечивает высокую практическую применимость 
модели для планирования пульмонологической помо-
щи. Профессиональные заболевания характеризуются 
наименьшей предсказуемостью (R² = 0,689) вследствие 
влияния субъективных факторов диагностики и различий 
в корпоративных политиках предприятий. Модели про-
гнозирования ресурсного обеспечения здравоохранения 
показывают умеренную точность, что связано с много-
факторностью процессов распределения медицинских 
кадров и инфраструктурных инвестиций (табл. 2).

Корреляционный анализ (табл. 3) выявил системные 
взаимосвязи между интенсивностью угледобычи и функ-
ционированием системы здравоохранения. Наиболее 
сильная положительная корреляция установлена между 
концентрацией мелкодисперсной пыли PM2.5 и заболе-
ваемостью органов дыхания (r = 0,784), что подтверждает 
этиологическую роль техногенных аэрозолей в форми-
ровании легочной патологии. Увеличение концентрации 
PM2.5 на 10 мкг/м³ ассоциируется с ростом респиратор-
ной заболеваемости на 78,4 случая на 100 тыс. населе-
ния. Критическим является обратная зависимость между 
выбросами оксидов азота и обеспеченностью врачами 
(r = -0,689), свидетельствующая о миграции медицинских 

Таблица 1
Сравнительная характеристика показателей здравоохранения угледобывающих 

и контрольных регионов России (2023 г.)

Comparative characteristics of healthcare indicators in coal-mining
and reference regions of the Russian Federation (2023)

Показатель Угледобывающие регионы Контрольные регионы Различие, % p-value
Общая заболеваемость (на 100 тыс.) 1847,3 ± 127,4 1623,8 ± 98,6 +13,8 < 0,001
Болезни органов дыхания 486,7 ± 67,2 394,5 ± 52,3 +23,4 < 0,001
Сердечно-сосудистые заболевания 523,9 ± 71,8 487,2 ± 63,4 +7,5 0,032
Злокачественные новообразования 89,4 ± 12,7 75,3 ± 9,8 +18,7 < 0,001
Профессиональные заболевания 12,8 ± 4,3 2,1 ± 0,8 +509,5 < 0,001
Обеспеченность врачами (на 10 тыс.) 42,7 ± 5,8 47,3 ± 6,2 -9,7 0,025
Больничные койки (на 10 тыс.) 78,3 ± 11,4 85,7 ± 9,8 -8,6 0,041
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Таблица 2
Результаты валидации ансамблевых моделей прогнозирования показателей здравоохранения

Results of validating ensemble models to forecast healthcare indicators

Показатель здравоохранения R² RMSE MAE MAPE, % Точность прогноза, %
Заболеваемость органов дыхания 0,847 23,4 18,7 4,2 89,3
Сердечно-сосудистые заболевания 0,792 31,8 24,6 5,1 86,7
Профессиональные заболевания 0,689 2,7 2,1 11,2 76,8
Обеспеченность врачами 0,734 3,8 2,9 6,8 82,4
Коечный фонд 0,701 7,3 5,4 8,9 79,1
Стационарная помощь 0,656 12,2 9,1 12,7 74,5

Рис. 1. Многомерный анализ воздействия угледобычи на систему здравоохранения

Fig. 1. Multivariate analysis of the impact of coal mining on the healthcare system

кадров из экологически неблагополучных территорий. 
Численность работающих в угольной отрасли демонстри-
рует максимальную корреляцию с профессиональной за-
болеваемостью (r = 0,834), что указывает на кумулятивный 
эффект производственной экспозиции и необходимость 
пропорционального увеличения объемов медицинского 
обслуживания трудовых коллективов.

Анализ временных лагов (табл. 4) продемонстрировал 
значительную вариабельность в проявлении эффектов 
различных производственных факторов на потребности 
системы здравоохранения. Воздействие мелкодисперсной 
пыли характеризуется наиболее длительным латентным 
периодом – корреляция достигает максимального зна-
чения 0,743 через пять лет после экспозиции, что соот-

3D-модель влияния угледобычи на заболеваемость 
по категориям медицинских показателей

Временные лаги воздействия 
на систему здравоохранения
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ветствует периоду развития хронических респираторных 
заболеваний и пневмокониозов. Диоксид серы оказывает 
более быстрое воздействие с пиком корреляции через 
два года (r = 0,634), отражая острые и подострые респи-
раторные эффекты. Объемы угледобычи влияют на об-
щую заболеваемость с оптимальным лагом три года, что 
связано с кумулятивным воздействием комплекса произ-
водственных факторов. Потребность в медицинских ка-
драх реагирует на изменения производственной нагрузки 
практически немедленно (лаг один год), что обусловлено 
планированием кадровой политики на основе текущих 
производственных планов предприятий.

Ансамблевые модели машинного обучения демонстри-
руют высокую прогностическую точность для различных 
категорий медицинских показателей, достигая R² = 0,847 
для заболеваний органов дыхания. Региональная спец-
ифика прогнозирования отражает геоэкономические 
особенности угледобывающих территорий с максималь-

ной предсказуемостью в Кемеровской области благодаря 
концентрации производства и развитой системе монито-
ринга, как представлено на рис. 2.

Прогнозные модели (табл. 5) выявляют выраженную 
региональную дифференциацию динамики показателей 
здравоохранения. Кемеровская область, являющаяся 
крупнейшим угледобывающим регионом России, демон-
стрирует наиболее неблагоприятные тенденции с еже-
годным приростом заболеваемости органов дыхания на 
2,7% и одновременным сокращением врачебных кадров 
на 1,1% в год. Абсолютный прирост респираторной пато-
логии составит 55,4 случая на 100 тыс. населения к 2028 г., 
что потребует дополнительного привлечения 847 пуль-
монологов для обеспечения адекватного медицинского 
покрытия. Республика Коми занимает промежуточное по-
ложение с умеренным ростом заболеваемости на 1,4% в 
год и стабилизацией кадрового обеспечения на уровне 
43,7-44,7 врачей на 10 тыс. населения. Ростовская область 

Таблица 3
Влияние производственных факторов на показатели здравоохранения (коэффициенты корреляции)

Impact of the industrial factors on the healthcare indicators (correlation coefficients)

Производственный фактор
Заболеваемость 

органов дыхания
Обеспеченность 

врачами
Коечный 

фонд
Профессиональные 

заболевания
Объем угледобычи 0,673** -0,542** -0,489* 0,798**
Концентрация пыли PM2.5 0,784** -0,467* -0,523** 0,612**
Концентрация PM10 0,719** -0,398* -0,445* 0,567**
Выбросы SO₂ 0,591** -0,623** -0,634** 0,423*

Выбросы NOх 0,512** -0,689** -0,578** 0,389*

Численность работающих 0,645** -0,434* -0,367* 0,834**
Средний стаж работы 0,456* -0,378* -0,612** 0,743**

*p < 0,05; **p < 0,01

Таблица 4
Временные лаги воздействия производственных факторов на систему здравоохранения

Time lags in the industrial factor impact on the healthcare system

Фактор воздействия Лаг 1 год Лаг 2 года Лаг 3 года Лаг 5 лет Оптимальный лаг
Концентрация пыли 0,423* 0,567** 0,689** 0,743** 5 лет
Выбросы SO₂ 0,512** 0,634** 0,598** 0,534** 2 года

Объем угледобычи 0,345* 0,456* 0,623** 0,567** 3 года
Химические выбросы 0,289 0,398* 0,534** 0,612** 5 лет
Потребность в медкадрах 0,634** 0,578** 0,512** 0,467* 1 год

*p < 0,05; **p < 0,01

Таблица 5
Прогнозные значения ключевых показателей здравоохранения на период 2024-2028 гг.

Predicted values of the key healthcare indicators for the period of 2024-2028

Регион 2024 (факт) 2025 2026 2027 2028
Кемеровская область

Заболеваемость ОД* 520,4 534,7 548,2 562,1 575,8
Обеспеченность врачами 41,2 40,8 40,3 39,9 39,4

Республика Коми
Заболеваемость ОД* 467,3 473,8 480,5 487,2 493,9
Обеспеченность врачами 44,7 44,5 44,2 44,0 43,7

Ростовская область
Заболеваемость ОД* 389,6 392,4 395,3 398,1 401,0
Обеспеченность врачами 46,8 46,9 47,0 47,1 47,2

*Органы дыхания (на 100 тыс. населения)
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Рис. 2. Прогностическое моделирование и региональная дифференциация показателей здравоохранения

Fig. 2. Predictive modeling and regional differentiation of healthcare indicators

характеризуется наиболее благоприятным прогнозом бла-
годаря меньшим объемам угледобычи на душу населения 
и развитой диверсифицированной экономике, обеспе-
чивающей привлекательность региона для медицинских 
специалистов.

Декомпозиция ансамблевых моделей (табл. 6) по важ-
ности предикторов выявила доминирующую роль эко-
логических детерминант в формировании потребностей 
системы здравоохранения угледобывающих регионов. 
Концентрация мелкодисперсной пыли PM2.5 объясняет 
23,4% общей дисперсии прогнозируемых показателей, 

что подтверждает ключевую роль респираторных пол-
лютантов в детерминации эпидемиологических процес-
сов. Суммарный вклад экологических факторов (PM2.5, 
объем угледобычи, SO₂) составляет 54,4%, что превышает 
влияние социально-экономических (24,5%) и демографи-
ческих (21,1%) детерминант. Обратная связь с валовым 
региональным продуктом на душу населения (вес -0,156) 
отражает компенсаторный эффект экономического раз-
вития, позволяющего инвестировать в природоохранные 
технологии и систему здравоохранения. Нелинейная за-
висимость от численности населения свидетельствует о 

Таблица 6
Факторы важности в ансамблевых моделях прогнозирования

Importance factors in ensemble forecasting models

Фактор Вес в модели Тип воздействия Направление связи
Концентрация PM2.5 0,234 Прямой Положительная
Объем угледобычи 0,198 Прямой Положительная
ВРП на душу населения 0,156 Обратный Отрицательная
Численность населения 0,134 Модерирующий Нелинейная
Выбросы SO₂ 0,112 Прямой Положительная

Средний возраст населения 0,089 Прямой Положительная
Плотность дорожной сети 0,077 Обратный Отрицательная

Алгоритмы машинного обучения

Сравнительный анализ алгоритмов машинного обучения

Прогнозная динамика показателей здравоохранения по регионам (2024-2028 гг.)

Точность прогностических моделей
по категориям показателей здравоохранения Региональная специфика прогностических моделей 
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пороговых эффектах урбанизации – крупные агломерации 
обеспечивают лучшую доступность специализированной 
медицинской помощи, но одновременно концентрируют 
экологические риски [14].

Региональная дифференциация прогностических моде-
лей (табл. 7) отражает специфику геоэкономических ус-
ловий и технологических особенностей угледобывающих 
комплексов. Кемеровская область демонстрирует макси-
мальную предсказуемость показателей здравоохранения 
(R² = 0,867) благодаря высокой концентрации производства, 
однородности технологических процессов и развитой си-
стеме экологического мониторинга. Доминирующее влия-
ние PM2.5 (коэффициент 0,342) объясняется преобладанием 
открытых способов добычи и особенностями местной розы 
ветров, способствующими накоплению аэрозолей в при-
земном слое атмосферы. Забайкальский край характери-
зуется наименьшей точностью прогнозирования (79,4%) 
вследствие сурового климата и географической изолиро-
ванности, создающих дополнительную вариабельность в 
показателях здоровья населения. Оптимальные временные 
лаги варьируют от двух лет в Красноярском крае до пяти 
лет в Забайкалье, что отражает различия в интенсивности 
производственного воздействия и популяционной воспри-
имчивости к факторам риска.

Экономическое моделирование внедрения прогностиче-
ских систем здравоохранения выявляет значительный по-
тенциал оптимизации затрат с базовым ROI 234,5% и пери-
одом окупаемости 2,8 года. Интеграция систем машинного 
обучения обеспечивает снижение расходов на лечение на 
12,4% и повышение эффективности медицинских кадров 
на 15,2%, что критично для угледобывающих регионов с 
дефицитом специалистов, как показано на рис. 3.

Экономическое моделирование эффективности прогно-
стических систем (табл. 8) здравоохранения демонстри-
рует значительный потенциал оптимизации затрат в угле-
добывающих регионах. Базовый сценарий предполагает 

сокращение расходов на лечение на 12,4% за счет раннего 
выявления заболеваний и превентивного медицинского 
вмешательства, что обеспечивает экономию 2,85 млрд руб. 
ежегодно для семи анализируемых субъектов РФ. Повыше-
ние эффективности использования медицинских кадров 
на 15,2% достигается через оптимизацию распределения 
специалистов в соответствии с прогнозируемыми потреб-
ностями и сокращение времени простоя оборудования. 
Сокращение периода диагностики на 3,7 дня особенно 
критично для онкологических заболеваний, где ранняя 
диагностика существенно улучшает прогноз лечения. Оп-
тимистичный сценарий предусматривает ROI на уровне 
367,2% при условии полной интеграции прогностиче-
ских систем в региональные информационные контуры 
здравоохранения и автоматизации процессов принятия 
управленческих решений.

Сравнительный бенчмаркинг алгоритмов машинного 
обучения (табл. 9) подтверждает преимущества ансам-
блевого подхода. Ансамблевая модель обеспечивает 
минимальную среднюю абсолютную процентную ошиб-
ку 3,8% при R² = 0,864, что на 17,4% превышает точ-
ность лучшего индивидуального алгоритма (XGBoost). 
Увеличение времени обучения до 451,6 секунды оправ-
дано существенным повышением качества прогнози-
рования. Random Forest демонстрирует оптимальное 
соотношение интерпретируемости и точности. LSTM-
сети показывают умеренную эффективность из-за ко-
ротких временных рядов (14 лет). Линейная регрессия 
характеризуется наихудшими показателями точности 
(MAPE = 12,4%), подтверждая нелинейный характер 
взаимосвязей [15].

ПРЕДВАРИТЕЛЬНЫЕ ВЫВОДЫ
Исследование получило комплексную картину вза-

имосвязей между угледобывающей деятельностью и 
функционированием системы здравоохранения. Ан-

Таблица 7
Региональная специфика прогнозирования показателей здравоохранения

Specific regional features in forecasting healthcare indicators

Параметр модели Кемеровская область Республика Коми Забайкальский край Красноярский край
R² модели 0,867 0,823 0,745 0,798
Главный предиктор PM2.5 Объем добычи Климат Урбанизация
Коэффициент влияния 0,342 0,289 0,267 0,231
Оптимальный лаг 4 года 3 года 5 лет 2 года
Точность прогноза (%) 91,2 87,6 79,4 83,7

Таблица 8
Экономическая эффективность внедрения прогностических систем здравоохранения

Economic efficiency of implementing healthcare forecasting systems

Показатель эффективности Базовый сценарий Оптимистичный Консервативный
Снижение затрат на лечение, % 12,4 18,7 8,9
Экономия бюджетных средств, млн руб. 2847,3 4162,8 1934,7
Повышение эффективности кадров, % 15,2 23,1 11,4
Сокращение времени диагностики, дни 3,7 5,8 2,4
ROI проекта, % 234,5 367,2 156,8
Период окупаемости, лет 2,8 1,9 4,1
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самблевые модели продемонстрировали точность 
прогнозирования до 89,3% для основных эпидемио-
логических индикаторов. Установлена критическая 
роль экологических детерминант, объясняющих 54,4% 
вариации прогнозируемых показателей. Региональная 
дифференциация выявила различия во временных лагах 
воздействия – от двух лет в Красноярском крае до пяти 
лет в Забайкальском крае. Экономическое моделирова-
ние показало потенциал экономии 2,85 млрд руб. при 

Рис. 3. Экономическая оптимизация и инвестиционная эффективность прогностических систем

Fig. 3. Economic optimization and investment efficiency of predictive systems

Таблица 9
Сравнительная точность различных алгоритмов машинного обучения

Comparative accuracy of various machine learning algorithms

Алгоритм MAPE (%) R² Время обучения, сек Интерпретируемость
XGBoost 4,2 0,847 127,3 Средняя
Random Forest 5,7 0,812 89,6 Высокая
LSTM 6,3 0,795 234,7 Низкая
SVM 8,9 0,743 56,2 Средняя
Линейная регрессия 12,4 0,687 12,1 Высокая
Ансамбль 3,8 0,864 451,6 Средняя

периоде окупаемости 2,8 года. Кемеровская область де-
монстрирует наиболее неблагоприятный прогноз с ро-
стом заболеваемости органов дыхания на 10,6% к 2028 г. 
Методологическая новизна заключается в разработке 
ансамблевого подхода, интегрирующего градиентный 
бустинг, случайные леса и LSTM-сети. Практическая зна-
чимость состоит в возможности оптимизации ресурс-
ного планирования и разработки научно обоснованных 
программ профилактики.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Комплексное исследование прогнозирования показате-

лей здравоохранения в угледобывающих регионах России 
выявило критическую зависимость эпидемиологических 
индикаторов от производственных и экологических фак-
торов. Ансамблевая модель обеспечила точность прогно-
зирования 89,3% для заболеваемости органов дыхания 
и 86,7% для сердечно-сосудистой патологии, превысив 
традиционные методы на 23-34%. 

Установлено превышение базовых показателей забо-
леваемости в угольных регионах на 23,4% для респира-
торных заболеваний, 18,7% для онкологических новооб-
разований и снижение обеспеченности врачами на 9,7%. 
Временной лаг воздействия мелкодисперсной пыли и 
химических выбросов составляет пять лет, объемов угле-
добычи – три года. Прогнозные модели показывают рост 
заболеваемости органов дыхания в Кемеровской области 
на 10,6% к 2028 г. при снижении кадрового обеспечения 
на 4,4%. Концентрация PM2.5 является доминирующим 
предиктором с весом 0,234, объясняя 54,4% вариации по-
казателей здравоохранения совместно с другими эколо-
гическими факторами. 

Экономическая эффективность внедрения прогности-
ческих систем составляет 2,85 млрд руб. экономии при 
периоде окупаемости 2,8 года и ROI 234,5%. Снижение 
затрат на лечение достигает 12,4%, сокращение времени 
диагностики составляет 3,7 дня. Региональная специфика 
демонстрирует наивысшую точность для Кемеровской 
области (R² = 0,867) и наименьшую для Забайкальского 
края (R² = 0,745), отражая различия в производственной 
структуре. Результаты формируют методологическую ос-
нову для научно обоснованного планирования здравоох-
ранения в промышленных регионах России. Практическая 
значимость заключается в возможности оптимизации ре-
сурсного обеспечения медицинских учреждений и разра-
ботки целевых профилактических программ. Дальнейшие 
исследования должны быть направлены на расширение 
географического охвата и разработку адаптивных алго-
ритмов реального времени.
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