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Кластеризация субъектов Российской 
Федерации по ресурсной обеспеченности 
населения в сфере здравоохранения  
и использованию коечного фонда
Цель исследования заключается в анализе и выявлении струк-
туры параметров ресурсной обеспеченности населения в сфере 
здравоохранения и эффективности использования коечного 
фонда в субъектах Российской Федерации. Такое структури-
рование позволит классифицировать как субъекты Российской 
Федерации, так и выявить среди анализируемых параметров 
факторы, в большей степени определяющие региональные раз-
личия и межрегиональные диспропорции с целью приоритетного 
учета этих факторов при разработке основных направлений 
государственного регулирования межрегиональных различий 
субъектов Российской Федерации в сфере здравоохранения. 
Материалы и методы. Для достижения поставленной цели на 
основе данных Единой межведомственной информационно-ста-
тистической системы был проведен кластерный анализ субъ-
ектов Российской Федерации на основе итеративного метода 
k-средних, реализованного в программном пакете Statistica. 
Результаты. В результате кластерного анализа субъектов 
Российской Федерации по шести признакам были выделены 
девять кластеров и определены их профильные характери-
стики. Основные результаты проведенного многомерного ста-
тистического анализа включают: параметры дисперсионного 
анализа; величины суммарных внутрикластерных дисперсий; 
значения межкластерных сумм квадратов расстояний; график 
средних значений по шести признакам для каждого из девяти 
кластеров, а также описательные статистики для каждого 
объекта в пределах выделенных кластеров. По результатам 
дисперсионного анализа для всех вариантов кластеризации, 
по величине (и уровню значимости) F-значений и величине 
эмпирического коэффициента детерминации выявлена боль-

шая значимость для распределения объектов по кластерам 
следующих признаков: обеспеченность больничными койками 
на 10 тыс. населения; обеспеченность населения средними ме-
дицинскими работниками, работающими в государственных и 
муниципальных медицинских организациях (человек на 10 тыс. 
населения) и обеспеченность населения врачами, работающими 
в государственных и муниципальных медицинских организациях 
(человек на 10 тыс. населения).
Заключение. Описательные статистики для каждого россий-
ского региона в рамках выделенных девяти кластеров показали, 
что внутри кластеров наблюдается относительно низкая 
вариабельность значений признаков. Это свидетельствует о 
высокой степени однородности и компактности построенных 
кластеров. Полученные результаты кластеризации позволяют 
определить ресурсные профили российских регионов и сформиро-
вать основные приоритеты политики развития регионального 
здравоохранения России, нацеленные на повышение степени 
однородности регионов страны по качеству и доступности 
медицинской помощи. Практическая значимость исследования 
заключается в том, что его результаты позволят более эф-
фективно разрабатывать региональную политику и проводить 
государственное регулирование сферы здравоохранения Россий-
ской Федерации, а также определять меры для поддержки 
отрасли в регионах с низкими показателями эффективности 
использования коечного фонда.

Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, кластерный 
анализ, дисперсионный анализ, программный пакет Statistica, 
метод k-средних, метод Elbow

Clustering of the Russian Federation Regions 
by Resource Provision of the Population  
in the Sphere of Healthcare and Use  
of Hospital Stock 
The purpose of the study is to analyze and identify the structure of 
the parameters of resource provision of the population in the field of 
healthcare and the efficiency of using hospital stock in the regions 
of the Russian Federation. Such structuring will allow classifying 
both the regions of the Russian Federation and identifying among 
the analyzed parameters the factors that largely determine regional 
differences and interregional disparities in order to prioritize these 
factors when developing the main directions of state regulation of 
interregional differences in the regions of the Russian Federation in 
the field of healthcare.
Materials and methods. To achieve this purpose, a cluster analysis 
of the regions of the Russian Federation was carried out on the 
basis of data from the Unified Interdepartmental Information and 

Statistical System using the iterative k-means method implemented 
in the Statistica software package.
Results. As a result of the cluster analysis of the regions of the 
Russian Federation by six features, nine clusters were identified 
and their profile characteristics were determined. The main results 
of the multivariate statistical analysis include: analysis of variance 
parameters; values of total intra-cluster variances; values of inter-
cluster sums of squared distances; a graph of average values for six 
features for each of the nine clusters, as well as descriptive statistics 
for each object within the selected clusters. Based on the results 
of the variance analysis for all clustering options, the magnitude 
(and significance level) of the F-values and the magnitude of the 
empirical coefficient of determination revealed a high significance 
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for the distribution of objects into clusters of the following features: 
provision of hospital beds per 10 thousand population; provision of 
the population with mid-level medical workers working in state and 
municipal medical organizations (people per 10 thousand population) 
and provision of the population with doctors working in state and 
municipal medical organizations (people per 10 thousand population). 
Conclusion. Descriptive statistics for each Russian region within the 
nine selected clusters showed that there is a relatively low variability 
of feature values within the clusters. This indicates a high degree 
of homogeneity and compactness of the constructed clusters. The 
obtained clustering results allow us to determine the resource profiles 

of Russian regions and formulate the main priorities of the regional 
healthcare development policy in Russia, aimed at increasing the 
degree of homogeneity of the country’s regions in terms of quality and 
accessibility of medical care. The practical significance of the study 
is that its results will allow us to more effectively develop regional 
policies and carry out state regulation of the healthcare sector in the 
Russian Federation, as well as to determine measures to support 
the industry in regions with low indexes of hospital stock efficiency. 

Keywords: data mining, cluster analysis, analysis of variance, 
Statistica software package, k-means method, Elbow method.

Введение

Выявление структуры свя-
зей и спецификация зависи-
мостей в социально-экономи-
ческих процессах и явлениях 
всегда непростая задача уже 
потому, что выбор метода ре-
шения зависит от большого 
числа факторов разной приро-
ды. Решения в таких ситуаци-
ях, как правило, принимаются 
на основании анализа огра-
ниченного статистического 
материала с использованием 
методов многомерного стати-
стического анализа. К таким 
методам относятся многомер-
ные статистические методы 
классификации, предназна-
ченные для разделения наблю-
даемой совокупности объек-
тов, признаков или явлений на 
гомогенные в определенном 
смысле группы. Такая клас-
сификация производится по-
средством машинного обуче-
ния без учителя (Unsupervised 
Learning) методами кластерно-
го (естественной классифика-
ции) и дискриминантного ана-
лиза. Большинство алгоритмов 
обучения без учителя исполь-
зуются для выявления скрытых 
структур данных. По сути, про-
исходит решение задачи клас-
сификации данных на основе 
выявления неявной структу-
ры данных. Ели рассматри-
вать отдельно классификацию 
объектов и классификацию 
признаков, то классификация 
признаков (группировка столб-
цов матрицы данных) проис-
ходит посредством факторно-
го анализа, когда выявляются 
обобщенные факторы. Анализ 
структуры множества объектов 
(группировка строк матрицы 

данных) осуществляется в кла-
стерном анализе. В последние 
годы в научной литературе на-
блюдается повышенный инте-
рес к вопросам кластеризации 
регионов по различным при-
знакам [1, 2, 3, 4].

Говоря формальным язы-
ком, задача кластерного ана-
лиза состоит в разделении 
множества объектов X на k 
(k – целое) кластеров (подм-
ножеств) Q1, Q2, …, Qk, так, 
чтобы каждый объект Xj при-
надлежал одному и только 
одному подмножеству. Объ-
екты, составляющие каждый 
отдельный кластер, должны 
быть схожими или однород-
ными, в то время как объ-
екты, формирующие разные 
кластеры, разнородными [5]. 
Для определения количе-
ственной степени сходства 
или близости классифициру-
емых объектов в кластерном 
анализе применяются меры 
близости (подобия), оцени-
вающие метрическое рассто-
яние между ними. 

Каждый объект может быть 
описан несколькими, на-

пример, m признаками, гра-
фически представляющими 
его «точкой» m-мерного про-
странства, в котором степень 
его сходства (однородности) 
с другими объектами будет 
определяться как расстояние 
между ними. Важным шагом 
кластеризации является опре-
деление мощности множества 
кластеров или их числа. Ко-
личество кластеров в зависи-
мости от целей и методов ре-
шения задачи кластеризации, 
может быть либо определено 
заранее, либо априори неиз-
вестно. Традиционно выделя-
ют следующие методы класте-
ризации (рис. 1) [6].

Кластерный анализ про-
изводит кластеризацию объ-
ектов практически любой 
природы. Однако, предвари-
тельно данные, как правило, 
масштабируют одним из ме-
тодов нормализации данных. 
В результате кластерного ана-
лиза происходит сокращение 
изначально большого объема 
информации, сжатие масси-
вов больших данных и выяв-
ление их структуры.

Рис. 1. Методы кластеризации
Fig.1. Clustering methods
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Материалы и методы

Классификация неравен-
ства регионального развития 
является важным фактором 
в стратегии социально-эко-
номического развития любой 
страны. Однако при группи-
ровке данных часто не учи-
тываются скрытые информа-
ционные паттерны данных, 
поэтому такие группировки не 
способны обеспечить дости-
жения целевых результатов. 
Социально-экономическое 
развитие российской реги-
ональной экономики, в том 
числе сферы здравоохранения, 
традиционно характеризуется 
неоднородностью и межреги-
ональными дисбалансами [7].  
Исследователи регионального 
развития нашей страны до-
казывают, что спецификация 
«межрегиональных различий 
субъектов Российской Феде-
рации посредством кластери-
зации позволит определить 
их профили и сформировать 
основные приоритеты страте-
гии развития здравоохранения 
РФ, нацеленные на повыше-
ние степени однородности 
регионов России по качеству 
и доступности медицинской 
помощи» [8]. В качестве ос-
новных инструментов анализа 
эффективности деятельности 
сферы здравоохранения при-
меняют способы группировки 
(деление изучаемой совокуп-
ности объектов на количе-
ственно-однородные группы 
по соответствующим призна-
кам) для выявления особенных 
и типичных взаимодействий 
процессов, отсеивающих слу-
чайные отклонения [9].

Исходя из тезиса, что одной 
из основных причин неравен-
ства является неравномерное 
распределение ресурсов между 
регионами [10], проведем кла-
стеризацию российских реги-
онов (субъектов РФ) на основе 
показателей обеспеченности ба-
зовыми ресурсами здравоохра-
нения и эффективности исполь-
зования коечного фонда за 2024 
г. [11]. Целью анализа является 

определение кластеров субъек-
тов РФ со схожими характери-
стиками и приоритизация зна-
чимости выбранных признаков 
для кластеризации объектов. 

В качестве признаков, ха-
рактеризующих ресурсное 
обеспечение субъектов РФ в 
сфере здравоохранения, были 
выбраны 4 показателя из 
базы данных Единой межве-
домственной информацион-
но-статистической системы 
(ЕМИСС). Это параметры, 
определяющие потенциал си-
стемы здравоохранения по 
обеспечению релевантного 
объема медицинской помощи:

●  обеспеченность населе-
ния врачами, работающими 
в государственных и муници-
пальных медицинских орга-
низациях (человек на 10 тыс. 
населения) (D);

● мощность амбулатор-
но-поликлинических учрежде-
ний, посещений в смену на 10 
тыс. населения (P);

●  обеспеченность населе-
ния средними медицинскими 
работниками, работающими 
в государственных и муници-
пальных медицинских орга-
низациях (человек на 10 тыс. 
населения) (М);

●  обеспеченность больнич-
ными койками на 10 тыс. на-
селения (B).

В качестве метрик, характе-
ризующих эффективность ис-
пользование коечного фонда, 
отобраны следующие показа-
тели из базы данных ЕМИСС:

●  средняя занятость койки 
в году в днях (О);

●  средняя длительность 
пребывания больного на койке 
в днях (Т).

Такой набор характери-
стик регионов обеспечивает 
аналитикам и практикам воз-
можность оценки рациональ-
ного использования внутрен-
них ресурсов для повышения 
медицинской, социальной и 
экономической эффективно-
сти объектов сферы здравоох-
ранения регионов РФ. Задача 
эффективного использования 
коечного фонда является од-

ной из приоритетных при орга-
низации медицинской помощи 
надлежащего качества в усло-
виях ограниченного финанси-
рования сферы общественного 
здравоохранения.

Для обеспечения сбаланси-
рованности выборки данных 
из анализа были исключены 
субъекты Южного федераль-
ного округа и Северо-Кавказ-
ского федерального округа, т.к. 
по ним отсутствуют данные по 
показателям эффективности 
использование коечного фонда 
за анализируемый период. 

Анализ был проведен с 
использованием программ-
ного математического паке-
та Statistica. Предварительно 
средствами пакета Statistica 
было проведено нормирование 
данных методом нормализа-
ции средним (Z-нормализаци-
ей) по формуле:

( ) σ= −′i i xx x x �

В модуле кластерного ана-
лиза данного пакета заложе-
ны три метода: иерархическая 
кластеризация (объединение, 
древовидная кластеризация 
(joining/tree clustering)), кла-
стеризация методом k-средних 
(k-means clustering) и двухвхо-
довая кластеризация (two-way 
joining). 

Наиболее распространен-
ным среди неиерархических 
является метод k-средних, 
предполагающий априорное 
знание конечного числа кла-
стеров k и минимизирующий 
сумму квадратов внутрикла-
стерных расстояний до центра 
кластера (Within-cluster sum of 
squares, WCSS) или, другими 
словами, величину суммарной 
внутрикластерной дисперсии 
(функции потерь). В результате 
исходное множество разбивает-
ся на k максимально удаленных 
друг от друга кластеров [12, 13]. 

Выбор числа кластеров при 
использовании данного метода 
эксперт задает самостоятельно. 
Для более обоснованного вы-
бора можно воспользоваться 
критерием расстояния между 
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объектами. Этот приём реко-
мендуется использовать при 
первоначальной оценке дан-
ных, когда отсутствует пред-
ставление о структуре исход-
ного  датасета. Наиболее часто 
применяемыми методами опре-
деления мощности множества 
кластеров выступают метод 
локтя (Elbow method) и экс-
пертный метод. В методе лок-
тя график зависимости суммы 
квадратов внутрикластерных 
расстояний от числа кластеров 
позволяет определить точку, 
в которой добавление новых 
кластеров не приводит к значи-
тельному уменьшению WCSS. 
Координата этой точки и опре-
деляет оптимальное число кла-
стеров. В экспертном методе 
выбор количества кластеров 
определяется знаниями о пред-
метной области наблюдаемых 
объектов (domain knowledge). 

Результаты исследования

Для кластеризации россий-
ских регионов нами был ис-
пользован метод k-средних с 
применением метода локтя, 
позволяющим определить оп-
тимальное число кластеров. По 
результатам дисперсионного 
анализа (ANalysis Of VAriance, 
ANOVA) [14] были определены 
WCSS для различных значений 
числа кластеров и построен 
график, иллюстрирующий ме-
тод локтя (рис. 2).

Исходя из полученного гра-
фика, отметим, что для нашей 
выборки данных наблюдается 
заметный излом графика при 
числе кластеров, равном девя-
ти. Это свидетельствует о том, 
что множество из девяти кла-
стеров определяются как наи-
более релевантно структуриро-
ванное разделение исходного 
множества объектов. 

В соответствии с методоло-
гией ANOVA и логикой мето-
да Elbow нами был разработан 
новый критерий определения 
релевантного числа кластеров. 
Как известно, в методе k-сред-
них межкластерная сумма ква-
дратов (BCSS) выступает мерой 

разброса между кластерами. 
Внутрикластерная сумма ква-
дратов (WCSS) является мерой 
сходства объектов или характе-
ристикой компактного распо-
ложения объектов без значи-
тельных промежутков внутри 
пространства каждого класте-
ра. Следовательно, критерием 
оптимальности кластеризации 
может служить максимизации 
BCSS и минимизации WCSS. 
Иными словами, близкое к 
единице значение отношения 
BCSS/TSS будет характери-
зовать полученную кластери-
зацию как оптимальную, т.к.  
большая часть общей диспер-
сии будет объяснятся межкла-
стерными различиями.

Развивая логику данного 
методического подхода, мож-
но констатировать, что кри-

терием оптимального числа 
кластеров может выступить 
снижение темпа прироста по-
казателя «Отношение межкла-
стерной суммы квадратов к об-
щей сумме квадратов (BCSS/
TSS)» при увеличении числа 
кластеров на единицу по срав-
нению с предыдущей мощно-
стью множества кластеров. На 
построенном графике (рис. 3) 
отчетливо выделяется количе-
ство кластеров, равное 9, пре-
одоление которого приводит 
к снижению темпов прироста 
критерия BCSS/TSS. Выявлен-
ное с помощью этого метода 
количество кластеров, равное 
девяти, совпадает с определен-
ным ранее по методу локтя.

Полученные результаты кла-
стеризации российских регио-
нов представлены в таблице 1.

Рис. 2. График Elbow
Fig. 2. Elbow graph 

Рис. 3. Отношение межкластерной суммы квадратов к общей сумме 
квадратов (BCSS/TSS)

Fig. 3. Ratio of inter-cluster sum of squares to total sum of squares  
(BCSS/TSS)
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пальных медицинских орга-
низациях (человек на 10 тыс. 
населения) (М)»; «обеспечен-
ность населения врачами, ра-
ботающими в государственных 
и муниципальных медицин-
ских организациях (человек на 
10 тыс. населения) (D)». 

Этот вывод подтверждается 
и проверкой по другому об-
щепризнанному критерию су-
щественности влияния факто-
ров, по которым производится 
кластеризация – критерию 
эмпирического коэффициента 
детерминации (причинности). 
Он рассчитывается, как отно-
шение межгрупповой диспер-
сии к общей дисперсии. Дан-
ный критерий также выявил 
большую значимость для кла-
стеризации тех же признаков.

В таблице 3 указаны рассто-
яния между кластерами. Выше 
диагонали приведены квадра-
ты расстояний, а ниже - евкли-
дово расстояние. Был также 
проведен анализ расстояний 
от объектов до центров класте-
ров для оценки степени при-
надлежности каждого объекта 
к соответствующему кластеру. 
В среднем, объекты находятся 
на небольшом расстоянии от 
центров своих кластеров, что 
указывает на высокую степень 
внутренней однородности кла-
стеров. 

Используя опцию паке-
та Statistica «График средних» 
(Graph of means) (рис. 4), оце-
ним различия в средних значе-
ниях анализируемых призна-
ков (переменных) для каждого 
кластера. График средних зна-
чений демонстрирует, что по-
лученные девять кластеров 
имеют различные средние 
значения признаков, что под-
тверждает различия профилей 
кластеров по анализируемым 
признакам. 

Для более полной оценки 
эффективности использова-
ния коечного фонда нами был 
дополнительно рассчитан по-
казатель «Оборот койки» (ВТ) 
путем деления среднегодовой 
занятости койки на среднюю 
длительность пребывания па-

Таблица 1 / Table 1

Состав девяти кластеров
Composition of nine clusters

№ 
кластера

Число 
субъектов 

РФ
Субъекты РФ

1 12

Курская область, Орловская область, Рязанская область, 
Смоленская область, Тамбовская область, Ярославская 
область, Удмуртская Республика, Нижегородская об-
ласть, Ульяновская область, Иркутская область, Томская 
область, Амурская область    

2 5 Республика Коми, Республика Тыва, Камчатский край, 
Магаданская область, Сахалинская область 

3 15

Белгородская область, Калининградская область, Новго-
родская область, Республика Башкортостан, Республика 
Татарстан, Самарская область, Саратовская область, Тю-
менская область, Челябинская область, Республика Хака-
сия, Красноярский край, Кемеровская область, Новоси-
бирская область, Республика Бурятия, Хабаровский край    

4 1 Чукотский автономный округ

5 3 Костромская область, Тверская область, Еврейская авто-
номная область

6 10

Брянская область, Владимирская область, Липецкая об-
ласть, Вологодская область, Псковская область, Респу-
блика Марий Эл, Оренбургская область, Курганская об-
ласть, Республика Алтай, Алтайский край      

7 9

Воронежская область, Тульская область, Республика 
Мордовия, Пермский край, Пензенская область, Сверд-
ловская область, Омская область, Омская область, Забай-
кальский край, Приморский край     

8 4 Калужская область, Московская область, г. Москва, Ле-
нинградская область

9 11

Ивановская область, Республика Карелия, Архангельская 
область, Ненецкий автономный округ, Мурманская об-
ласть, г. Санкт-Петербург, Чувашская Республика, Ки-
ровская область, ХМАО, ЯНАО, Республика Саха (Яку-
тия)

Таблица 2 / Table 2

Результаты дисперсионного анализа для k = 9
ANOVA results for k = 9

Variable BCSS df WCSS df F signif.
D 52,55801 8 16,44199 61 16,91214 0,000000
P 46,03658 8 22,96342 61 11,88755 0,000000
M 52,71965 8 16,28035 61 24,69157 0,000000
B 55,31485 8 13,68515 61 30,81996 0,000000
O 42,51755 8 26,48245 61 12,24193 0,000000
T 47,99149 8 21,00851 61 15,24153 0,000000

Результаты кластеризации 
показывают, что самым боль-
шим по числу входящих в него 
регионов (15 регионов) явля-
ется кластер 3. Самым мало-
численным является кластер 
4, образованный Чукотским 
автономным округом. 

Дисперсионный анализ по-
казал статистическую значи-
мость всех выбранных для кла-
стеризации шести переменных 
(Таблицы 2 и 3). 

По величине F-значений 

можно судить о значимости 
признаков для распределения 
объектов по кластерам. В на-
шем случае к первой тройке 
значимых параметров класте-
ризации по результатам ANO-
VA для всех вариантов класте-
ризации  относятся признаки: 
«обеспеченность больничными 
койками на 10 тыс. населения 
(B)»; «обеспеченность населе-
ния средними медицинскими 
работниками, работающими 
в государственных и муници-
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аутсайдеров. Они отличаются 
низкой среднегодовой занято-
стью койки и одной из самых 
высоких средней длительно-
стью пребывания больного на 
койке. 

Принимая во внимание ме-
тодику расчета среднегодовой 
занятости койки, как резуль-
тат деления числа койко-дней, 
проведенных всеми больными, 
на число среднегодовых коек, 
высокими значениями параме-
тра «В» можно объяснить низ-
кое значение среднего числа 
дней занятости койки в году 
в регионах кластера 2. Про-
должительная длительность 
пребывания больного на кой-
ке может свидетельствовать о 
несовершенстве методов об-
следования больных, недо-
статочной преемственностью 
между амбулаторно-поликли-
ническими учреждениями и 
стационарами, большем удель-
ном весе длительно протекаю-
щих заболеваний в этих реги-
онах. 

Взаимодействие всех этих 
факторов определяет прогноз 
динамики временного ряда 
средней длительности стаци-
онарного лечения и, в конеч-
ном итоге, профиль данного 
кластера.

На противоположном по-
люсе лидеров кластерного рей-
тинга находится кластер 8, ко-
торый формируют г. Москва, 
Московская, Ленинградская и 
Калужская области. Действи-
тельно, значения параметров 
ресурсной обеспеченности 
данных регионов сравнительно 
низкие и в то же время пока-
затели эффективности исполь-
зования коечного фонда  – 
высокие (Таблица 4). Так, по 
мощности амбулаторно-по-
ликлинических учреждений 
Московская область занимает 
последнее место в списке, Ка-
лужская область – 64 место из 
70, г. Москва – 39. По обеспе-
ченность населения средними 
медицинскими работниками, 
работающими в государствен-
ных и муниципальных меди-
цинских организациях и обе-

Таблица 3 / Table 3 

Расстояния между кластерами (Эвклидово расстояние)
Distances between clusters (Euclidean distance)

№ 
кластера 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 0,0000 1,6573 0,4676 10,220 1,7050 0,8284 0,5193 2,6247 0,6149
2 1,2874 0,0000 3,2495 4,7571 2,9247 2,1659 2,6939 6,6983 1,2896
3 0,6838 1,8026 0,0000 14,111 2,0985 0,6427 0,3877 1,0923 0,9779
4 3,1969 2,1811 3,7566 0,0000 10,909 11,336 12,992 20,534 10,228
5 1,3058 1,7102 1,4486 3,3030 0,0000 0,9457 1,0704 3,7220 2,9894
6 0,9101 1,4717 0,8017 3,3670 0,9725 0,0000 0,5266 2,0301 1,2318
7 0,7206 1,6413 0,6227 3,6045 1,0346 0,7257 0,0000 1,2327 0,9696
8 1,6201 2,5881 1,0451 4,5315 1,9292 1,4248 1,1103 0,0000 2,6759
9 0,7841 1,1356 0,9889 3,1983 1,7290 1,1099 0,9847 1,6358 0,0000

Рис. 4. Средние значения параметров кластеров по методу k-средних
Fig. 4. Average values of cluster parameters using the k-means method

циента на койке для каждого 
кластера. Данный показатель 
выступает интегральным ре-
зультатом оценки эффектив-
ности использования коечного 
фонда, комбинирующим сред-
негодовую занятость койки и 
среднюю длительность пребы-
вания пациента на койке.

Среди субъектов РФ вы-
деляется своими максималь-
ными значениями признаков 
четвертый кластер, состоя-
щий из единственного регио-
на - Чукотского автономного 
округа. Параметры Чукотско-
го автономного округа можно 
определить как статистические 
выбросы и основное внимание 
уделить выявлению профилей 
других кластеров. 

Тогда, российские регионы, 
составляющие кластер 2 будут 

иметь наивысшие значения 
по всем признакам ресурсной 
обеспеченности. Этот вывод 
совпадает с данными Рейтин-
га регионов по показателям 
обеспеченности медицинских 
организаций врачами, койка-
ми, средним медперсоналом 
на 10 000 человек в 2024 г [15]. 
Высокую ресурсную обеспе-
ченность (на 10  000 человек) 
логично объяснить малочис-
ленностью населения регионов 
кластера 2. Республика Коми, 
Республика Тыва, Камчатский 
край, Магаданская и Сахалин-
ская области по численности 
населения входят в последнюю 
десятку российских регионов. 
Однако, по показателям эф-
фективности использования 
коечного фонда данные ре-
гионы выступают одними из 
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больного на койке, если не 
учитывать параметры класте-
ра  4. В 2024 году в регионах 
данного кластера каждая койка 
в среднем 125 дней в году была 
не занята.

При проведении кластерно-
го анализа методом k-средних 
важным критерием качества 
кластеризации и идентифи-
кации структуры данных яв-
ляется оценка компактности 
полученных кластеров. Ком-
пактность кластеров отража-
ет степень близости объектов  
кластера друг к другу и может 
быть оценена с использова-
нием различных критериев, 
основанных на описательных 
статистиках. В пакете Statistica 
для каждого из девяти класте-
ров были рассчитаны следую-
щие описательные статисти-
ки по анализируемым шести 
признакам: среднее значение 
(Mean), стандартное отклоне-
ние (Standard Deviation) и дис-
персия (Variance). На основе 
этих описательных статистик 
можно рассчитать несколько 
критериев для оценки ком-
пактности кластеров:

1. Среднее расстояние от 
каждого объекта кластера до 
его центра. Центр класса - 
средние величины по всем 
признакам для этого класса. 
Чем меньше расстояния до 
центра, тем типичнее объект 
для данного кластера, т.е. чем 
меньше внутрикластерная дис-
персия, тем более «упорядоче-
ны» и «однородны» кластеры.

2. Стандартное отклонение 
(Standard Deviation) показыва-
ет, насколько сильно значения 
признаков внутри кластера 
отклоняются от среднего зна-
чения. Низкое значение стан-
дартного отклонения указыва-
ет на то, что объекты внутри 
кластера расположены близко 
друг к другу, что свидетель-
ствует о высокой компактно-
сти кластера. 

3. Относительное стандарт-
ное отклонение: коэффициент 
вариации (CV) – это статисти-
ческая мера, используемая для 
оценки относительной измен-

Таблица 4 / Table 4

Сравнительный анализ значений параметров субъектов РФ кластера 8 со 
среднероссийским уровнем

Comparative analysis of the values of parameters of the Russian Federation 
regions of cluster 8 with the average Russian level

D P M B O T BT
Российская Федерация 42,14 233,9 88,25 66,8 293,9 9,6 30,61
г. Москва 54 248,5 69,2 44,8 289,5 6,2 46,69
Московская область 36,3 180,2 64,4 46,6 301,8 8,3 36,36
Ленинградская область 33,7 212,5 67,3 52 284,3 8,7 32,68
Калужская область 33,57 196,5 80,32 57 297,3 9,1 32,67

Таблица 5 / Table 5 

Рейтинг кластеров по показателю «Оборот койки» (ВТ)
Cluster rating by the index “Bunk turnover” (BT)

Ранг 
кластера Кластеры

Среднее значение параметров по кластерам
D P M B O T BT

1   Кластер 8 39,39 209,4 70,31 50,1 293,2 8,075 36,31
2   Кластер 9 53,47 267,7 118,9 74,06 302,1 9,75 30,98
3   Кластер 3 38,33 244,7 87,24 66,68 307,1 10,02 30,65

Российская Федерация 42,14 233,9 88,25 66,8 293,9 9,6 30,61
4   Кластер 6 33,4 291,8 96 74,6 275,2 9,9 27,8
5   Кластер 7 41,6 218,3 92,4 70,5 277,7 10 27,77
6   Кластер 1 45,58 248,1 99,77 75,88 299,2 11,2 26,72
7   Кластер 2 53,82 319,4 135,7 95,96 276 11,16 24,73
8   Кластер 5 31,3 237 88,8 86,5 240,3 11 21,85
9   Кластер 4 74,75 452,2 134,1 135,1 246 13,8 17,83

спеченности больничными 
койками Московская область, 
Ленинградская область и г. 
Москва занимают последние 
места в списке субъектов РФ. 
Однако, оборот койки в этих 
регионах демонстрирует мак-
симальное значение.  

Структура этих факторов 
в конечном итоге определя-
ет более высокую степень 
организации общественного 
здравоохранения в г. Москва, 
Московской, Ленинградской 
и Калужской областях по срав-
нению с прочими субъектами 
РФ. 

В таблице 5 представлен 
рейтинг кластеров по показа-
телю «Оборот койки». Наилуч-
шие значения средних среди 
остальных кластеров с номера-
ми 1, 3, 5–7, 9 демонстрирует 
кластер 9, который близок по 
значениям ресурсной обеспе-
ченности и эффективности ис-
пользования коечного фонда к 
кластеру 8. Следующий по ие-
рархии кластер, регионы кото-
рого демонстрируют высокую 

эффективность использования 
коечного фонда по сравнению 
с другими кластерами, третий. 
В то же время он отличаются 
меньшими значениями ресурс-
ного обеспечения по сравне-
нию с кластером 9. 

Ресурсная обеспеченность 
кластеров 6 и 7 по сравне-
нию с прочими кластерами в 
меньшей степени отличается 
от общероссийской. Однако 
по показателям эффективно-
сти использования коечного 
фонда регионы этих кластеров 
уступают общероссийскому 
уровню и занимают 4 и 5 место 
в рейтинге. Характеризуя кла-
стер 1, отметим, что он отли-
чается большей ресурсной обе-
спеченностью по сравнению 
со среднероссийским уровнем. 
При этом по показателю обо-
рота койки он уступает обще-
российскому уровню (6 место 
в рейтинге). Пятый кластер 
характеризуется самой низкой 
средней занятостью койки, 
оборотом койки и большой 
длительностью пребывания 
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чивости набора данных. Он 
представляет собой отношение 
стандартного отклонения к 
среднему значению и обычно 
выражается в процентах. Ко-
эффициент вариации полезен 
для сравнения степени вари-
ативности данных в различ-
ных наборах данных, особенно 
когда средние значения этих 
наборов различаются. Кла-
стер с наименьшим значением 
CV может считаться наиболее 
компактным.

4. Сумма квадратов внутри-
кластерных отклонений явля-
ется одним из основных кри-
териев оценки компактности 
кластеров в методе k-средних. 
Она рассчитывается как сумма 
квадратов расстояний между 
каждым объектом кластера и 
его центром. Чем меньше зна-
чение суммы, тем более ком-
пактным является кластер.

5. Среднее значение суммы 
квадратов внутрикластерных 
отклонений. Этот критерий 
позволяет более объективно 
оценить компактность класте-
ров, учитывая их различную 
размерность. Критерий харак-
теризует  меру разброса значе-
ний объектов кластера относи-
тельно его центроида.

6. Относительная компакт-
ность (Relative Compactness) 
может быть оценена путем 
сравнения значений опи-
сательных статистик одно-
го кластера с аналогичными 
значениями других кластеров. 
Например, кластер с наимень-
шим значением стандартного 
отклонения или дисперсии мо-
жет считаться наиболее ком-
пактным.

7. Индексы кластеризации. 
Существуют различные индек-
сы и метрики, например, ин-
декс силуэта (silhouette score), 
который оценивает качество 
кластеризации и компактность 
кластеров на основе не только 
стандартного отклонения, но и 
других факторов.

Описательные статистики 
для каждого российского ре-
гиона в пределах выделенных 
девяти кластеров показали, 

что внутри кластеров наблю-
дается относительно низкая 
вариабельность значений при-
знаков. Это свидетельствует о 
высокой степени внутренней 
гомогенности и компактности 
построенных кластеров. 

Для оценки степени ком-
пактности был применен один 
из наиболее объективных кри-
териев – среднее значение 
WCSS для каждого числа кла-
стеров (рис. 5). 

Наименьшей получилась 
средняя WCSS по кластеру 7. 
Это означает, что регионы это-
го кластера обладают самыми 
схожими признаками. Макси-
мальная средняя WCSS – во 
2-м кластере. Это означает, что 
объекты этого кластера распо-
ложены на большем расстоя-
нии от центра и поэтому этот 
кластер характеризуется самой 
большой неоднородностью 
объектов.

Основываясь на расчете 
средней WCSS, можно утвер-
ждать, что кластеры с номе-
рами 3, 6, 7, 9 сгруппированы 
более компактно. Этот вывод 
справедлив и для кластера 5, 
за исключением Тверской об-
ласти. Образующие его Еврей-
ская автономная и Костром-
ская области располагаются на 
практически равных расстоя-
ниях от его центра. В то время 
как Тверская область удалена 
от центра на большее рассто-
яние. Такой же вывод спра-
ведлив и для кластера 8 в от-
ношении г. Москва, которая, 
являясь лидером по анализи-

руемым параметрам, удалена 
от центра на расстояние при-
мерно в 2,5 раза превышающее 
расстояния от центра трех дру-
гих регионов данного кластера.

Заключение 

В ходе проведенного иссле-
дования была успешно выпол-
нена кластеризация субъектов 
РФ и установлены качествен-
ные взаимосвязи между груп-
пами российских регионов с 
близкими значениями призна-
ков обеспеченности базовыми 
ресурсами здравоохранения и 
эффективности использова-
ния коечного фонда методом 
k-средних с использованием 
пакета Statistica (Statsoft). По-
лученные результаты свиде-
тельствуют о том, что выде-
ленные кластеры однородны, 
компактны и различаются по 
анализируемым признакам, 
что обосновывается результа-
тами дисперсионного анализа. 
Внутренняя однородность кла-
стеров была также подтвержде-
на анализом расстояний от 
объектов до центров кластеров 
и описательными статистика-
ми.

По результатам дисперсион-
ного анализа для всех вариан-
тов кластеризации,  величине 
(и уровню значимости) F-зна-
чений и величине эмпирическо-
го коэффициента детерминации 
выявлена большая значимость 
для разделения объектов по 
кластерам следующих призна-
ков: «обеспеченность боль-

Рис. 5. Среднее WCSS по кластерам
Fig. 5. Average WCSS by clusters
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ничными койками на 10  тыс. 
населения»; «обеспеченность 
населения средними медицин-
скими работниками, работа-
ющими в государственных и 
муниципальных медицинских 
организациях (человек на 10 
тыс. населения)»; «обеспечен-
ность населения врачами, ра-
ботающими в государственных 
и муниципальных медицин-
ских организациях (человек на 
10 тыс. населения)». В гораздо 
меньшей степени распреде-
ление объектов по кластерам 
определяется параметрами 
«мощности амбулаторно-поли-
клинических учреждений, по-
сещений в смену на 10 тыс. на-
селения»; «средней занятости 
койки в году в днях» и «сред-
ней длительности пребывания 
больного на койке в днях».

Для оценки оптимальности 
разбиения на кластеры были 
использованы следующие кри-
терии: метод Elbow, метрика 
«Внутренняя однородность 
кластеров», оцениваемая по 
средним расстояниям от объ-
ектов до центров кластеров; 
результаты дисперсионно-
го анализа; профили средних 
значений параметров; показа-
тель «Вариабельность внутри 
кластеров». Итоговый рейтинг 
кластеров составлен с уче-
том интегрального показателя 
«Оборот койки».

Результаты кластеризации 
показали, что проведенный 
кластерный анализ методом 
k-средних является эффектив-
ным инструментом кластериза-
ции субъектов РФ по ресурсной 
обеспеченности населения в 
сфере здравоохранения и эф-

фективности использованию 
коечного фонда. Полученные 
результаты могут быть исполь-
зованы для дальнейшего ана-
лиза и интерпретации данных в 
целях эффективной разработки 
региональной политики и го-
сударственного регулирования 
сферы здравоохранения Рос-
сийской Федерации, а также 
определения мер для поддержки 
отрасли в регионах с низкими 
показателями эффективности 
использования коечного фонда.

Особое внимание при раз-
работке политики развития ре-
гионального здравоохранения 
России, нацеленной на повы-
шение степени однородности 
регионов страны по качеству 
и доступности медицинской 
помощи, следует уделить субъ-
ектам РФ, формирующим  1, 
2, 4–7 кластерам, характеризу-
ющимся меньшим по сравне-
нию со среднероссийским по-
казателем оборота койки.  

Низкий показатель оборота 
коек свидетельствует, во-пер-
вых, о недостаточной эконо-
мической неэффективности 
деятельности и невысоком 
качестве менеджмента меди-
цинских организаций региона. 
Медицинское оборудование, 
материальные ресурсы и ме-
дицинский персонал исполь-
зуются не в полной мере, что 
приводит к увеличению себе-
стоимости лечения пациен-
та. Во-вторых, низкий оборот 
коек может ограничивать до-
ступность, качество медицин-
ской помощи и приводить к 
росту листа ожидания. В-тре-
тьих, продолжительное пребы-
вание пациентов в стационаре 

чревато потерей им работы, 
устойчивым дефицитом семей-
ного бюджета, формированием 
атмосферы психологического 
давления на пациентов и их 
семьи и другими негативными 
социальными последствиями. 

Однако для более точной 
идентификации профиля дан-
ных кластеров необходимо со-
брать и проанализировать до-
полнительную информацию. 
Так, например, средняя дли-
тельность пребывания больного 
на койке обусловлена действи-
ем двух разных групп факторов. 
Первая группа определяется 
качеством организации медпо-
мощи. Вторая группа практиче-
ски не зависит от неё. Первая 
группа включает следующие 
факторы: своевременность 
проведения обследований па-
циента, продолжительность 
обследования; эффективность 
и интенсивность лечения; обе-
спеченность всем необходи-
мым оборудованием для диа-
гностики состояния пациента.  
Ко второй группе относятся 
характер заболевания, половоз-
растной состав пациентов и т.д.

Релевантная оценка эф-
фективности использования 
коечного фонда позволит ра-
ционально использовать ре-
сурсы сферы здравоохранения 
при оказании медицинской 
помощи, а также принимать 
доказательные управленческие 
решения на основе методов ин-
теллектуального анализа дан-
ных как на уровне первичного 
медицинского звена, так и при 
управлении системой здравоох-
ранения на региональном уров-
не РФ и страны в целом.
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