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Введение. Статья описывает попытку построить прогноз уровня смертности пациентов, 

находящихся на диспансерном наблюдении у наркологов с использованием обученной 

нейросети на основании данных, полученных из электронных карт диспансерного 

наблюдения пациентов, умерших в период с 2019 по 2023 годы. 

Цель: прогнозирование показателя смертности пациентов, страдающих наркологическими 

заболеваниями с использованием обученной нейросети. 

Материалы и методы. Данные об умерших пациентах были использованы для обучения и 

дальнейшего прогноза. Для определения оптимальной модели для обучения были 

использованы: LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) – библиотека градиентного 

бустинга; CatBoost – библиотека градиентного бустинга; Random Forest - ансамбль деревьев 

решений; Ridge – разновидность линейной регрессии с L2-регуляризацией; Bidirectional 

LSTM - разновидность рекуррентной нейронной сети. Далее, выбранная по итогам 

результатов обучения модель составила прогноз показателя смертности в группе 

находящихся на 01.01.2024 г. на диспансерном наблюдении пациентов, страдающих 

наркологическими заболеваниями. При оценке результатов обучения каждой из моделей 

были оценены показатели: RMSE (Root Mean Squared Error) - квадратный корень из 

среднеквадратичной ошибки; MAE (Mean Absolute Error) - среднее значение абсолютных 

различий между прогнозами модели и фактическими значениями; R2 (R-квадрат) - доля 

дисперсии зависимой переменной, которая объясняется моделью. 

Результаты. При проведении оценки лучшей моделью оказалась Bidirectional LSTM 

(нейронная сеть), показавшая наилучшие результаты. В результате нейронная сеть на 

основании обезличенных электронных карт живых пациентов составила прогноз смертности 

на 2024 и 2025 годы. По результатам данного прогноза смертность в группе лиц, страдающих 

наркологическими заболеваниями и находящихся на диспансерном наблюдении, составит: в 

2024 г: 185,0 ‰; в 2025 г: 153,0 ‰.  

Выводы. Нейросеть способна давать прогноз уровня смертности достаточно высокой 

точности (среднее расхождение абсолютных различий реальной и прогнозированной даты 

смерти, полученной на тестовой части данных составило 1,27 года) даже при небольшом 

объеме имеющихся данных в электронном виде. Увеличение исходных данных как по 

объему выборки, так и по качеству (большее количество заполненных полей) может 

существенно улучшить качество прогноза.  
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Introduction. The article describes an attempt to predict the mortality rate of patients under 

dispensary observation by narcologists using a trained neural network based on data obtained from 

electronic cards of dispensary observation of patients who died between 2019 and 2023. 

Purpose: predicting the mortality rate of patients suffering from narcological diseases using a 

trained neural network. 

Materials and methods. Data on deceased patients were used for training and further prognosis. To 

determine the optimal model for training, the following were used: LightGBM (Light Gradient 

Boosting Machine) - gradient boosting library; CatBoost - gradient boosting library; Random Forest 

- Decision Tree Ensemble; Ridge is a type of linear regression with L2 regularization; Bidirectional 

LSTM is a type of recurrent neural network. Further, the model selected based on the results of the 

training made a forecast of the mortality rate in the group of patients suffering from narcological 

diseases at the dispensary follow-up in 01.01.2024. When evaluating the training results of each of 

the models, the indicators were evaluated: RMSE (Root Mean Squared Error) - the square root of 

the mean square error; MAE (Mean Absolute Error) - average value of absolute differences between 

model forecasts and actual values; R2 (R-squared) is the fraction of variance of the dependent 

variable that is explained by the model. 

Results. When evaluating, the best model was Bidirectional LSTM (neural network), which showed 

the best results. As a result, a neural network based on anonymized electronic records of living 

patients made a mortality forecast for 2024 and 2025. According to the results of this forecast, 

mortality in the group of people suffering from narcological diseases and under dispensary 

observation will be: in 2024: 1.97 ‰; in 2025: 1.16 ‰. 

Conclusions. The neural network is able to predict the mortality rate of a fairly high accuracy (the 

average discrepancy between the absolute differences in the real and predicted date of death 

obtained on the test part of the data was 1.27 years) even with a small amount of available data in 

electronic form. An increase in the initial data both in terms of sample size and quality (more filled 

fields) can significantly improve the quality of the forecast. 

 

Keywords: mortality forecast, machine learning, neural network, narcological diseases 

 

Введение. Показатель смертности населения является одним из основных 

индикаторов эффективности деятельности системы здравоохранения. Рост средней 

продолжительности жизни граждан РФ объявлен Президентом одной из приоритетных задач 
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на ближайшие годы. На фоне целого комплекса мероприятий, реализуемых системой 

здравоохранения на различных уровнях, направленных на снижение смертности, достаточно 

важным является составление краткосрочных и долгосрочных прогнозов в отношении 

показателя смертности как по отдельным классам заболеваний, так и по территориям. 

Важность такого прогнозирования обусловлена тем, что составление точного прогноза 

тренда показателя смертности способно своевременно внести корректировку в реализуемые 

дорожные карты снижения смертности, усиление проведения профилактической работы 

cреди разных групп населения [1-5]. 

Традиционно, для построения прогнозов в отношении динамики показателя 

смертности использовались методы моделирования временных рядов, логистического 

моделирования в различных модификациях (модель Гомперца, Гомперца – Макехама, 

Вейбулла, Ли - Картера) [6-8]. Преимуществом такого подхода является возможность 

построения прогноза на массивах данных различного объема. Недостатком является низкий 

уровень реагирования прогноза на меняющиеся факторы, так или иначе влияющие на 

уровень смертности. 

Появление нейронных сетей, их широкое использование в здравоохранении, открыло 

новую страницу в возможностях прогнозирования различных показателей как в 

краткосрочной, так и в долгосрочной перспективах. О возможностях нейросетей в 

прогнозировании каких-либо явлений, либо событий (в первую очередь возникновение 

заболевания) отмечалось в целом ряде публикаций [9-11]. Успешность построения прогноза, 

как интеллектуального технологического решения, в данном случае обусловлен наличием 

массива данных (датасеты), и алгоритма (нейросети) [12]. Таким образом, накопленные 

обезличенные данные в виде электронных медицинских карт пациентов, могут быть 

использованы как входные данные для нейросети. Дальнейший процесс анализа 

погруженных в нейросеть данных (после проведенной предобработки), позволяет ей в 

дальнейшем выстраивать прогноз наступления какого-либо события, в том числе показателя 

смертности.  

Анализ литературы свидетельствует о росте числе случаев использования нейросетей 

в прогнозировании уровней смертности [13-16]. Причем, использование подобного 

алгоритма позволяет осуществлять прогнозирование не только на уровне группы 

заболеваний, но и на уровне отдельно взятой больницы [17]. Причем при проведении 

сравнительного анализа точности осуществленного прогноза смертности с использованием 
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нейросети, и традиционными способами методами линейной регрессии, авторы 

исследований отмечают большую точность прогноза при использовании нейросети. 

Таким образом, целью настоящего исследования является: прогнозирование 

показателя смертности пациентов, страдающих наркологическими заболеваниями с 

использованием нейросети. 

Материалы и методы. В качестве датасета при проведении исследования 

использованы обезличенные карты диспансерного наблюдения пациентов, находившихся на 

диспансерном наблюдении в Самарской областном клиническом наркологическом 

диспансере и умерших от различных причин в период с 2019 по 2023 годы (n=6925). В 

данных содержались следующие признаки-даты (datetime): дата рождения, дата смерти, пол, 

основной диагноз заболевания, дата открытия карты диспансерного наблюдения, дата начала 

заболевания, дата последнего посещения врача-психиатра-нарколога, наличие судимости, 

наличие сопутствующего диагноза, другие данные. Далее проводились этапы предобработки 

данных: преобразование данных (из категориальных в числовые), нормализация данных, и 

разделение датасета на обучающую и тестовую части в объемах: 90 и 10%.  

В качестве признаков для обучения изначально были использованы: 

• birth_open_card_years – разница между датой рождения и датой открытия карты; 

• birth_last_visit_years – разница между датой рождения и датой последнего визита; 

• open_card_last_visit_years - разница между датой открытия карты и датой последнего 

визита; 

• birth_close_card_years – разница между датой рождения и датой закрытия карты; 

• open_card_close_card_years – разница между датой открытия карты и датой закрытия 

карты; 

• last_visit_close_card_years – разница между датой последнего визита и датой закрытия 

карты. 

Поскольку датасет содержал по целому ряду признаков-дат поля с отсутствующими 

значениями, для обучения потребовалось создание новых признаков на основе имеющихся 

значений. Так, в качестве целевых переменных (для разных экспериментов) были введены: 

• target_lifetime_years – разница между датой рождения и датой смерти в годах; 

• target_therapy_years – разница между датой открытия карты и датой закрытия карты в 

годах. 
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Для различных экспериментов вышеуказанные признаки (числовые) были 

масштабированы с помощью библиотеки StandardScaler. Оставшиеся категориальные 

признаки были закодированы (для разных экспериментов): 

• порядковым кодированием (OrdinalEncoder); 

• быстрым кодированием (OneHotEncoder)  

При этом в полях с категориальными признаками отсутствующие значения были 

заменены на новое значение («нет информации»). По завершении предобработки входных 

данных осуществлена компиляция и обучения модели нейронной сети.  

В процессе обучения было произведено два основных направления экспериментов, 

для выбора из них оптимальной модели прогноза для имеющихся данных. Для данных 

направлений экспериментов были подготовлены разные версии обучающих датасетов. 

Можно назвать следующие направления экспериментов: 

1. Предсказание длительности жизни пациента: На исходном датасете, с введенными 

изначально численными признаками; с добавлением новых признаков («разница между 

датой рождения и 1900 годом», «разница между датой рождения и 2000 годом», признаки 

«прожил 20 лет», «прожил 30 лет», «прожил 80 лет» со значениями 1/0 для каждого 

пациента); год рождения как категориальный признак, с добавлением в данные для обучения 

части данных из сета на 2024 год. 

2. Предсказание длительности наблюдения за пациентом с добавлением «года 

рождения» как категориального признака. 

В качестве моделей для обучения были выбраны: 

1. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) – библиотека градиентного бустинга. 

2. CatBoost – библиотека градиентного бустинга. 

3. Random Forest - ансамбль деревьев решений, где каждое дерево обучается на случайной 

подвыборке обучающих данных, а затем прогнозы всех деревьев объединяются для 

получения окончательного прогноза модели. 

4. Ridge – разновидность линейной регрессии с L2-регуляризацией. 

5. Bidirectional LSTM - разновидность рекуррентной нейронной сети. Состоит из 6 слоев 

нейронов, содержит 184 нейрона, 123239 параметров. 

Во всех случаях была поставлена задача регрессии, поэтому использовались метрики 

(критерии качества обучения, далее в тексте: метрики): 

• RMSE (Root Mean Squared Error) - квадратный корень из среднеквадратичной ошибки. 
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• MAE (Mean Absolute Error) - среднее значение абсолютных различий между прогнозами 

модели и фактическими значениями. 

• R2 (R-квадрат) - доля дисперсии зависимой переменной, которая объясняется моделью. 

R2 указывает, насколько хорошо модель соответствует данным. 

Каждая модель обучалась на обучающем сете, гиперпараметры для ml-моделей 

подбирались с помощью GridSearchCV. По результатам обучения вычислялись метрики (на 

основе валидационного сета, который не участвовал в обучении). 

Результаты, обсуждение.  

1. Обучение на изначальном датасете. 

После обучения на исходном датасете без добавления новых признаков стало 

понятно: 

a. Для данной задачи лучше подходит порядковое кодирование (OrdinalEncoder) 

категориальных признаков, обучение на данных с быстрым кодированием выдает метрики 

хуже. 

b. В отдельных случаях масштабирование численных признаков имеет значение, но в 

целом метрики по данным с масштабированными и немасштабированными признаками 

отличаются несущественно. 

По результатам обучения были получены следующие метрики (значение rmse можно 

расценить, как значительное): 

Таблица 1 

Результаты обучения начального датасета с применением 4-х моделей 

 Lgbm (Light 

Gradient Boosting 

Machine) 

Cbr (CatBoost) Forest (Random 

Forest) 

Ridge  

RMSE 3.433 3.476 3.59 5.164 

MAE 2.308 2.336 2.386 3.707 

R2 0.937 0.935 0.931 0.857 

 

2. Добавление новых признаков, связанных с возрастом пациента. 

Поскольку обучение на датасете с изначально сформированными признаками не дало 

удовлетворительного результата, было принято решение добавить новые признаки, а также 

дополнительно использовать еще одну модель обучения: тип рекуррентной нейронной сети. 

Логично было предположить, что возраст пациента является существенным фактором, 
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определяющим вероятность смерти. Было сделано несколько попыток добавить признак, 

отражающий возраст: 

a. Разница между датой рождения и определенным годом (1900, 2000). Мы не 

могли использовать дату рождения в чистом виде как признак, поэтому гипотеза состояла в 

том, что модели надо показать значимость даты рождения, например, относительно какой-то 

отметки во времени. 

b. Шесть признаков: «прожил 30 лет», «прожил 40 лет», «прожил 50 лет», 

«прожил 60 лет», «прожил 70 лет», «прожил 80 лет». По каждому признаку для каждого 

пациента были установлены значения 1/0 на основании даты рождения и даты смерти, для 

пациентов в 2024 году – текущего года. 

c. Год рождения как категориальный признак. Из даты рождения был извлечен 

год, переведен в строковый тип данных и закодирован с помощью OrdinalEncoder, по 

аналогии с другими категориальными признаками.  

Модели обучались на датасетах с каждым из вышеуказанных признаков по 

отдельности. Результаты по этим экспериментам оказались похожими. 

Во всех случаях модели на обучении показали очень хорошие метрики: 

 Таблица 2 

Результаты обучения при добавлении в датасет возраста пациентов и 5-й модели: 

реккурентной нейросети (bi_lstm)  

 lgbm cbr forest ridge bi_lstm 

RMSE 1.402 1.423 1.377 1.372 1.467 

MAE 1.177 1.204 1.16 1.170 1.226 

R2 0.989 0.988 0.989 0.989 0.988 

 

Но на данных за 2024 год модели дали предсказания, не коррелирующие с 

имеющимися данными по смертности. 

Предсказания на 2024 год были получены следующим образом: модель на основании 

имеющихся признаков делала предсказание длительности жизни в годах, это значение 

прибавлялось к дате рождения пациента, в результате получали предполагаемую дату 

смерти.  

Предсказания моделей на 2024 год сводились к тому, что для большей части 

пациентов (93-95%) прогнозировалась дата смерти до 2024 года, на 2024 год – в лучшем 

случае 2-3%. 
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На основании данной серии экспериментов с добавлением признака, отвечающего за 

возраст, был сделан вывод: наш набор обучающих данных содержит информацию только об 

умерших пациентах, поэтому модель «заучивает» тот факт, что пациенты в подавляющем 

большинстве умирают (в 2019-2023 годах), а добавление признака для возраста только 

усиливает этот эффект. Это видно по графикам важности признаков: признак, содержащий 

возраст, имел значение, не сопоставимое с остальными, модель ориентировалась только на 

него. 

3. Добавление в обучающий набор обезличенных данных живых пациентов. 

По результатам предыдущего этапа исследования стало понятно: возможно, качество 

прогноза повысит добавление в обучающий сет данных по пациентам, которые живы до сих 

пор. Это дало бы модели «понять», что дата смерти в принципе может быть позже 2024 года, 

причем для пациентов с разным возрастом. 

Но чтобы добавить такие данные в обучающий сет, необходимо указать целевой 

признак – длительность жизни. Как получить длительность жизни пациентов, которые ещё 

живы? 

Для этого были использованы предсказания моделей по 2024 году, были выбраны 

пациенты, по которым модели предсказывали дату смерти после 2025 года, с 

продолжительностью жизни более 50 лет (в изначальном обучающем сете 50 лет – это 

средняя продолжительность жизни пациента). После чего эти данные были добавлены в 

обучающий набор (около 800 строк). 

Таким образом, были использованы предсказания моделей предыдущего этапа, чтобы 

сформировать данные для новых моделей. Методологически решение спорное, но могло дать 

определенный результат. 

Также был добавлен год рождения пациента как категориальный признак, что уже 

было реализовано на предыдущих этапах. 

На обучении и валидации модели показали следующие метрики:  

Таблица 3 

Результат обучения при добавлении в датасет живых пациентов  

 lgbm cbr forest ridge bi_lstm 

RMSE 1.809 1.938 1.827 2.227 2.141 

MAE 1.393 1.5 1.397 1.723 1.634 

R2 0.982 0.979 0.981 0.972 0.974 
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По метрикам видно, что ml-модели lgbm и catboost обучились лучше всего, но 

предсказания нейросети bi-lstm более всего коррелируют с реальной статистикой. 

Прогноз нейросети по смертности на 2024-2025 годы составил: 

2024г.:    1525 смертей, что соответствует показателю смертности - 197,0 ‰; 

2025г.:    899 смертей, что соответствует показателю смертности - 116,0 ‰ 

При этом lgbm модель показала весьма адекватный график значимости признаков, в 

котором возраст пациента (как категориальный признак), имеет наиболее значение, но 

разрыв с другими признаками не столь велик.  

4. Предсказание длительности наблюдения. 

Учитывая, что решение по добавлению живых пациентов с предсказанной датой 

смерти методологически не вполне оправдано, было принято решение обучить модели с 

целевым признаком – длительность наблюдения за пациентом (разница между датой 

открытия карты и датой закрытия карты в годах), то есть попробовать предсказать не дату 

смерти, а дату закрытия карты. 

При этом данные по живым пациентам из набора за 2024 год в датасет не 

добавлялись, но был добавлен возраст пациента как категориальный признак. 

Метрики моделей на обучении и валидации получились лучше, чем на предыдущем 

этапе: 

Таблица 4 

Результат обучения при оценке длительности наблюдения 

 lgbm cbr forest ridge bi_lstm 

RMSE 1.745 1.648 1.991 2.167 1.77 

MAE 1.18 1.146 1.302 1.59 1.277 

R2 0.934 0.941 0.914 0.898 0.932 

 

При этом нейросеть также показала прогноз на 2024 год лучше, чем ml-модели, более 

близкий к реальным данным. 

Прогноз нейросети bi-lstm на 2024-2025 годы: 

2024г.:    1436 закрытый карт, что соответствует показателю смертности - 185,0 ‰; 

2025г.:    1178 закрытий карт, что соответствует показателю смертности - 153,0 ‰ 

График важности признаков от lgbm модели также оказался достаточно интересным и 

адекватным, кроме того, коррелирующим с графиком на предыдущем этапе.  
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Рисунок 1. Ранжирование важности признаков при построении прогноза нейросетью. 

 

Выводы. Для прогнозирования уровня смертности пациентов, страдающих 

наркологическими заболеваниями, и находящихся на диспансерном наблюдении, может 

быть использован метод машинного обучения (как вариант использования искусственного 

интеллекта) а также нейросети; 

При обучении наилучшие результаты получены при использовании модели LightGBM 

(Light Gradient Boosting Machine) - это высокопроизводительная библиотека для 

градиентного бустинга, а также нейросети Bidirectional LSTM - разновидности рекуррентной 

нейронной сети. Модели ML показывают хорошие метрики на обучении и валидации, но их 

предсказания на 2024, 2025 годы не всегда коррелируют с имеющейся статистикой. 

Нейросеть (Bi-LSTM) показывает практически аналогичные результаты обучения, но ее 

предсказания её на 2024, 2025 годы более реалистичны. При ее использовании среднее 

значение абсолютных разностей между наблюдаемым и предсказанным значениями 

составило 1,27 года. 

Наиболее предпочтительным при построении прогноза нейросети выглядит 

прогнозирование длительности наблюдения у специалиста, что позволяет избежать 

искажения прогноза (наблюдаемое при прогнозировании даты смерти пациента). 

Наиболее значимыми факторами, влияющими на точность прогноза смертности в 

группе лиц, находившихся на диспансерном наблюдении стали: возраст, длительность 
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периодов: от рождения до открытия наркологической карты, от рождения до последнего 

визита к наркологу, от первичного обращения к наркологу до последнего визита к наркологу.   

В результате использования обученной модели на массиве обезличенных данных 

(электронные карты лиц, находившихся на диспансерном наблюдении у нарколога на 

01.01.2024), были получены прогнозные значения уровня смертности в данной группе: в 

2024 г: 1436 пациентов, в 2025 г: 1178 пациентов. 
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