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Аннотация. Представлен оригинальный метод поиска связи финансово-экономических показателей с дота
ционностью регионов Российской Федерации. Как наиболее значимые с точки зрения потребностей регионов в до-
тациях параметры рассмотрены данные по предприятиям и организациям, а также касающиеся основных фондов  
показатели. Выделены две группы регионов: регионы, нуждающиеся в дотациях, и регионы, не нуждающиеся  
в дотациях. Методами машинного обучения в выделенных группах выявлены различия по отчетным данным пред-
приятий и организаций, а также основным фондам. Наиболее важными показателями за 2020 г., по которым 
группы отличаются друг от друга, стали число и оборот организаций, сальдированный финансовый результат 
(разность прибыли и убытка), удельный вес убыточных организаций, кредиторская и дебиторская задолженности 
организаций, просроченная задолженность по заработной плате в расчете на одного работника, число малых пред-
приятий на 10 000 человек населения и др. Такой подход (классификация методами оптимально достоверных раз-
биений и статистически взвешенных синдромов) только начинает использоваться в данной области. Найденные  
закономерности позволят более точно обрисовать паттерн («портрет») каждого региона Российской Федерации 
и дадут возможность прогнозировать их дотационный статус в будущем. Набор значимых характеристик позво-
лит повысить точность прогноза и разработать план по выходу из группы регионов, нуждающихся в дотациях,  
в группу регионов, не нуждающихся в дотациях.

Ключевые слова: методы машинного обучения; статистика; data science; экономические показатели; дотаци-
онные регионы; субъекты Российской Федерации. 
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Abstract. In this paper, we present an original method for searching a connection between financial-economic cha
racteristics and the subsidisation of the regions of the Russian Federation. The dataset contained data on enterprises and 
organisations, as well as indicators related to fixed assets, as the most significant in terms of the regions’ needs for sub-
sidies. Two groups of regions were identified: regions with high subsidies and regions without them. Machine learning 
methods were used to establish differences in the reporting data of enterprises and organisations, as well as fixed assets, 
in the identified groups. In 2020, the most important indicators by which the groups differed from each other were the 
number and turnover of organisations, the balanced financial result (difference of profit and loss), the share of unprofitable 
organisations, accounts payable and receivable of organisations, overdue wage arrears per employee, the number of small 
enterprises per 10 000 people, etc. This approach (classification using optimally reliable partitioning and statistically weigh
ted syndromes) is just beginning to be used in this area. The found dependences will allow us to more accurately outline 
the pattern («portrait») of each region of the Russian Federation with the possibility of further forecasting its subsidised 
status. A set of significant characteristics will improve the accuracy of the forecast and propose a plan for moving from 
the subsidised group to the group of self-sufficient subjects of the Russian Federation.

Keywords: machine learning methods; statistics; data science; economic indicators; subsidised regions; subjects of the 
Russian Federation.

Введение
В Российскую Федерацию входят 89 регионов, которые находятся в разных климатических поясах, 

отличаются по степени освоенности, количеству полезных ископаемых, плотности населения. Актуаль-
ным вопросом становится анализ дотационных регионов, выявление основных критериев, по которым 
отличаются субъекты Российской Федерации с разной степенью экономической самостоятельности. 

В работе [1] приводится наиболее полная с точки зрения негативного влияния на бюджетное со-
стояние и уровень дотационности регионального бюджета классификация социально-экономических 
факторов. Нивелировать проблемы региональной диспропорции и социально-экономической диффе-
ренциации мезоуровня возможно лишь с учетом множества детерминант, которые субъективно и (или) 
объективно систематически воздействуют на текущее и перспективное состояние регионов страны, из-
меняют их бюджетные характеристики. Для анализа причин регионального неравенства важно выявить 
и сгруппировать регионы, наиболее зависимые от федерального центра. Для перехода современной 
России из категории ведущих развивающихся стран (БРИКС) в категорию развитых стран (ОЭСР) не-
обходимо обеспечить сбалансированное состояние региональной экономики.

В Российской Федерации регионов-доноров в три раза меньше, чем дотационных регионов. На них, 
кроме обеспечения собственных трат, ложится нагрузка по финансированию дотационных субъектов 
(у регионов-доноров доход, а соответственно, и перечисления в российский бюджет превышают их по-
требности и расходы). В регионах-донорах нет проблем с инвестициями, часто в них находятся круп-
ные залежи полезных ископаемых, активно развивается промышленность, изготавливается продукция 
с высокой прибавочной стоимостью, идущая на экспорт. В первую пятерку регионов-доноров входят 
два региона с крупными залежами полезных ископаемых и два мегаполиса с высокой инвестиционной 
привлекательностью, развитой финансовой сферой, технологичными производствами. В порядке убы-
вания поступлений в бюджет из этих регионов их список выглядит следующим образом: Ханты-Ман-
сийский автономный округ, Москва, Ямало-Ненецкий автономный округ, Санкт-Петербург, Московская 
область. К ним можно добавить такие хорошо развитые регионы, как Свердловская область, Татарстан, 
Красноярский край, а также Липецкую и Кемеровскую области.
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У основной части регионов Российской Федерации уровень дотационной поддержки составляет 
примерно 19–20 %. При этом существуют хронически дотационные регионы, большая часть которых 
в течение длительного времени формируют свой бюджет за счет дотаций из федерального центра бо-
лее чем на 50 %. В той или иной степени помощи из центра требуют 68 регионов. Основной причиной 
такого положения является отсутствие у чиновников мотивации предпринимать какие-то действия, 
чтобы изменить сложившуюся ситуацию, когда из центра стабильно поступает необходимое количество  
денежных средств. Немалое число регионов даже при наличии значительных поступлений из федераль-
ного бюджета и огромных собственных ресурсов находятся в упадке и не развиваются [2; 3].

Обозначенную проблему можно решить путем проведения комплексных мероприятий для развития 
данных регионов: стимулирования инвестиций в экономику, развития инфраструктуры, обучения и по-
вышения квалификации населения, поддержки развития сельского хозяйства и т. д. Внедрение таких 
мер позволит снизить зависимость дотационных регионов от федерального бюджета, стимулировать 
их экономическое развитие и улучшить качество жизни населения.

Необходимо создать механизм оценки дотационности регионов Российской Федерации и выявить 
основные слабые стороны, для чего можно применить современные подходы и методы data science, ос-
нованные на многопараметрическом анализе данных. Data science играет ключевую роль в создании 
механизма оценки дотационности регионов.

Методология машинного обучения хорошо изложена в работе [4] на примере оценки инвестиционной 
деятельности различных регионов Российской Федерации с использованием программного продукта 
MatLab 2018b. В ней сделан акцент на том, что алгоритм обучения применяется для обнаружения в дан-
ных знаний или свойств и их изучения. Качество или количество данных будут влиять на эффективность 
обучения и прогнозирования. Машинное обучение представляет собой метод, который подразумевает 
работу с данными. Эта система меняется вместе с изменением входящих в нее данных. В идеале она 
должна одновременно подсказывать пути изменения характеристик объектов, которые позволят им от-
вечать нужным требованиям. Такой подход принято называть data science, а специалистов этого про-
филя – data scientists. Методы машинного обучения используются в различных областях, например 
в менеджменте при оценке риска, производстве, разработке рекомендательных систем [5–7].

В данной работе мы предлагаем как результаты применения всем известных методов машинного 
обучения, работающих в режиме автоклассификации системы анализа данных data master azforus, так 
и оригинальные методы, обладающие определенными преимуществами [8–10]. Одним из таких преи
муществ является прозрачное решение, позволяющее наглядно представлять объекты на диаграммах 
рассеяния в окружении похожих объектов, выявлять набор значимых показателей и рекомендовать 
конкретные действия по управлению объектами в нужном направлении.

Методами машинного обучения на обучающей выборке был выделен набор наиболее информативных 
показателей, так или иначе влияющих на отнесение предприятия к определенной группе: группе регио-
нов, нуждающихся в дотациях (группа 1), или группе регионов, не нуждающихся в дотациях (группа 2).  
В ходе исследований использовались различные методы машинного обучения, в том числе оригинальные 
логико-статистические методы (data science) [11], оценивалась достоверность найденных закономерно-
стей, основанных на построении оптимальных достоверных разбиений признакового пространства [12]. 
Использование логико-статистических методов позволило провести анализ, не делая априорных предпо-
ложений о виде вероятностных распределений. Эти методы также эффективны при работе с выборкой 
любого размера и большим количеством плохо структурированных признаков.

Материалы и методы исследования
В базу данных для исследования вопросов дотационности вошли 46 регионов, разделенных на две 

группы. Для проведения контроля решающего правила оставили 36 регионов. В группу 1 вошли 22 до-
тационных региона: Дагестан, Ингушетия, Кабардино-Балкария, Карачаево-Черкесия, Северная Осетия 
(Алания), Чечня, Башкортостан, Тыва, Бурятия, Якутия, Крым, Чувашия, Ставропольский, Забайкаль-
ский, Алтайский, Камчатский края, Брянская, Ивановская, Ростовская, Кировская, Курганская области, 
Чукотский автономный округ.

В группу 2 вошли 24 региона, не нуждающихся в дотациях: города Москва и Санкт-Петербург, Белго-
родская, Калужская, Липецкая, Московская, Тульская, Ярославская, Вологодская, Ленинградская, Мурман
ская, Нижегородская, Самарская, Свердловская, Пермская, Сахалинская, Тюменская, Иркутская области, 
Ненецкий, Ханты-Мансийский, Ямало-Ненецкий автономные округа, Краснодарский и Красноярский 
края, Татарстан.
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Финансово-экономические показатели были отобраны на сайте Федеральной службы государственной 
статистики из баз данных, представленных в ежегодных сборниках «Регионы России» за 2020 и 2021 гг. 
Количество финансово-экономических показателей составило 14. Валидация осуществлялась методом 
скользящего контроля (leave-one-out). Анализу подверглись 47 регионов, 22 из них отнесены к группе 1, 
25 – к группе 2 (табл. 1).

При анализе данных методами машинного обучения были использованы шесть традиционных ме-
тодов, входящих в режим автоклассификации системы анализа данных data master azforus: адаптивный 
бустинг, деревья решений, градиентный бустинг, метод ближайших соседей, метод опорных векторов, 
линейный дискриминантный анализ. При использовании режима автоклассификации методы ранжи-
руются по результатам ROC AUC. Далее на лучших наборах методов вычисляется ансамбль методов, 
т. е. их совокупность. Сравниваются результаты ансамблей из трех, пяти, семи или девяти методов. Луч-
ший ансамбль отбирается для решающего правила.

Кроме перечисленных методов машинного обучения, были использованы также два оригинальных 
метода: метод оптимально достоверных разбиений (метод ОДР) и метод статистически взвешенных син-
дромов (метод СВС). Метод ОДР основан на разбиении пространства значений показателя границей 
разбиения таким образом, чтобы с одной стороны от нее преобладали объекты одной группы сравне-
ния, а с другой стороны – объекты другой группы. Значимость найденной закономерности оценивалась 
с помощью перестановочного теста Монте-Карло. Этот метод очень затратен по времени, если число 
объектов больше тысячи, но для задач с небольшим числом объектов (как в случае с регионами) он об-
ладает неоспоримым преимуществом, поскольку решает проблему черного ящика. Из всего объема  
данных отбираются только значимые показатели. Классификация проводится методом СВС, осущест
вляющим голосование по базовым множествам. Автономная программа «Прогноз» на основе решающего 
правила метода СВС позволяет вводить данные одного или нескольких объектов вручную, загружать 
их файлом или брать из обучающей выборки. После распознавания на наглядных диаграммах рассеяния 
можно наблюдать расположение объекта в кругу похожих на него объектов. Также можно создать план 
перевода объекта из группы 1 (регион, требующий дотаций) в группу 2 (регион, обеспечивающий себя 
самостоятельно). 

При использовании любого метода распознавание произвольного объекта может быть представлено 
в виде последовательного выполнения двух операций. На первом шаге вычисляются так называемые 
оценки за группы (классы) – вещественные величины, отражающие меру родства объекта классу. На вто-
ром шаге производится собственно распознавание. Обычно при этом используется пороговое правило: 
если оценка объекта за класс K больше некоторого порога d, то объект относится к классу K, если оценка 
объекта за класс K меньше порога d, то объект не относится к классу K. Для многих методов оценки 
обычно вычисляются таким образом, что в результате они принадлежат отрезку [0; 1]. В этом случае 
оценки могут интерпретироваться как вероятности принадлежности классам. Обычно в задачах рас-
познавания с двумя непересекающимися классами сумма оценок за эти классы равна 1. Все показатели 
эффективности, кроме ROC AUC, зависят от величины порога d. Как правило, наилучшим и наиболее 
сбалансированным является коллективное решение с максимальным значением по показателю accuracy 
и F-критерию, а также с высокими значениями по другим показателям.

Результаты и их обсуждение
Применение традиционных методов статистики. Использование теста Манна – Уитни – Уилкок-

сона свидетельствует, что 11 из 14 показателей заметно различаются для групп сравнения. Для каждой 
группы приведены средние значения (см. табл. 1, значение 1 и значение 2). Три показателя (удельный 
вес убыточных организаций, просроченная задолженность по заработной плате в расчете на одного 
работника, число индивидуальных предпринимателей на 10 000 человек населения) оказались незна-
чимыми. 

Наиболее важными показателями стали оборот организаций, сальдированный финансовый ре-
зультат (разность прибыли и убытка), дебиторская и кредиторская задолженности организаций, 
число малых предприятий на 10 000 человек населения, среднесписочная численность работников, 
выручка от реализации товаров (работ, услуг) малых предприятий. По всем этим показателям до
тационные регионы имеют более низкие значения, чем регионы, которые сами себя обеспечивают.  
Приведенное в последнем столбце таблицы p-значение близко к нулю для всех исследуемых по-
казателей. Этот результат свидетельствует, что две группы существенно отличаются друг от друга 
по этим показателям.
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Т а б л и ц а  1
Результаты теста Манна – Уитни – Уилкоксона

Ta b l e  1
Mann – Whitney – Wilcoxon test results

Показатели
Коли-
чество 

регионов 
группы 1

Значение 1
Коли-
чество 

регионов 
группы 2

Значение 2 p-Значение

Число организаций 22 22 289,5 25 84 687,6 0,001
Оборот организаций, млрд руб. 22 480,324 25 5510,4 0
Сальдированный финансовый результат, млн руб. 22 33 055,4 25 485 542,8 0
Кредиторская задолженность организаций, млн руб. 22 182 284,7 25 2 170 680,6 0
Дебиторская задолженность организаций, млн руб. 22 125 035,5 25 2 175 510,0 0
Число малых предприятий на 10 000 человек  
населения 22 81,316 25 141,6 0

Среднесписочная численность работников 22 56,736 25 238,6 0
Выручка от реализации товаров (работ, услуг) 
малых предприятий, млн руб. 22 267,664 25 1501,1 0

Численность работников, занятых в бизнесе  
индивидуального предпринимателя, в 2021 г. 22 59,482 25 140,1 0,003

Средняя численность работников, занятых  
в бизнесе индивидуального предпринимателя 22 50,895 25 101,9 0,006

Выручка от реализации товаров  
в индивидуальном предпринимательстве, млн руб. 22 127,168 25 327,4 0,003

П р и м е ч а н и е. Здесь и в табл. 2, 3 приводятся показатели за 2020 г., если не указано иное.

Одномерные разбиения. Метод ОДР применялся для показателей, указанных в табл. 1. Был выявлен 
такой же набор значимых показателей. Преимуществом данного метода является получение границ раз-
биения, которые отделяют значения одной из исследуемых групп от значений другой группы. В табл. 2 
названные границы приведены во втором столбце. Знания о них позволяют наметить план вывода объекта 
из группы 1 в группу 2. Отметим, что приведенные в предпоследнем столбце табл. 2 значения F-критерия 
влияют на разделение групп: чем больше значение F-критерия, тем более очевидно разделение групп.

Т а б л и ц а  2
Одномерные разбиения методом оптимально достоверных разбиений

Ta b l e  2
One-dimensional partitions by the method of optimally reliable partitions

Показатели
Граница 
разбие-

ния

Квадрант 1 Квадрант 2

F-
кр

ит
ер

ий

p-
Зн

ач
ен

ие

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 1 

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 2 

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 1 

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 2 

Оборот организаций, млн руб. 947,4 20 (90,9 %) 2 (8 %) 2 (9,1 %) 23 (92 %) 31,620 0,000 50
Общая дебиторская задолжен-
ность организаций, млн руб. 135 110 18 (81,8 %) 1 (4 %) 4 (18,2 %) 24 (96 %) 28,800 0,000 50

Общая кредиторская задолжен-
ность организаций, млн руб. 198 461 18 (81,8 %) 1 (4 %) 4 (18,2 %) 24 (96 %) 28,800 0,000 50

Сальдированный финансовый 
результат, млн руб. 61 624 19 (86,4 %) 5 (20 %) 3 (13,6 %) 20 (80 %) 20,190 0,000 50

Выручка от реализации товаров 
(работ, услуг) малых предприя
тий, млн руб.

308,3 17 (77,3 %) 4 (16 %) 5 (22,7 %) 21 (84 %) 17,400 0,000 50

Число малых предприятий на 
10 000 человек населения 113,5 19 (86,4 %) 7 (28 %) 3 (13,6 %) 18 (72 %) 15,780 0,000 67



93

Journal of the Belarusian State University. Economics. 2025;1:88–96

Показатели
Граница 
разбие-

ния

Квадрант 1 Квадрант 2

F-
кр

ит
ер

ий

p-
Зн

ач
ен

ие

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 1 

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 2 

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 1 

Количе-
ство (доля) 
регионов 
группы 2 

Среднесписочная численность 
работников 91,25 18 (81,8 %) 7 (28 %) 4 (18,2 %) 18 (72 %) 13,320 0,001 00

Численность работников, заня-
тых в бизнесе индивидуального 
предпринимателя, в 2021 г.

60,8 17 (77,3 %) 6 (24 %) 5 (22,7 %) 19 (76 %) 13,010 0,002 00

Число организаций 29 985 17 (77,3 %) 7 (28 %) 5 (22,7 %) 18 (72 %) 11,130 0,007 67
Выручка от реализации товаров 
в индивидуальном предприни-
мательстве, млн руб.

164,2 17 (77,3 %) 8 (32 %) 5 (22,7 %) 17 (68 %) 9,428 0,020 33

Средняя численность работни-
ков, занятых в бизнесе индиви
дуального предпринимателя 

51,5 16 (72,7 %) 7 (28 %) 6 (27,3 %) 18 (72 %) 9,169 0,028 00

Оборот организаций, дебиторская и кредиторская задолженности организаций, сальдированный 
финансовый результат, выручка от реализации товаров – наиболее значимые показатели из всей ис-
следуемой базы.

Двумерные разбиения. Двумерные разбиения позволяют более детально выявить значимые законо-
мерности на парах показателей. К рассматриваемым значимым показателям добавились еще удельный 
вес убыточных организаций и число индивидуальных предпринимателей на 10 000 человек населения 
(табл. 3, рис. 1). Выявлена отрицательная корреляция показателей для группы 2 (см. рис. 1).

Т а б л и ц а  3

Двумерные разбиения

Ta b l e  3

Two-dimensional partitions

Номер пары 
показателей Показатели Хи-квадрат Граница 

разбиения p-Значение

1
Число организаций 23,55 29 985 0,022 670
Удельный вес убыточных организаций, % – 38,6 0,000 333

2
Число организаций 21,32 30 536 0,045 000
Число индивидуальных предпринимателей на 10 000 чело-
век населения – 202 0,001 000

3
Сальдированный финансовый результат, млн руб. 32,52 –14 128 0,000 500
Общая кредиторская задолженность организаций, млн руб. – 182 128 0,029 000

4
Удельный вес убыточных организаций, % 23,71 39,3 0,000 670
Среднесписочная численность работников – 80,7 0,048 670

5
Удельный вес убыточных организаций, % 27,55 39,85 0,000 500
Выручка от реализации товаров (работ, услуг) малых пред-
приятий, млн руб. – 308,3 0,033 670

6
Удельный вес убыточных организаций, % 23,71 39,3 0,000 500
Численность работников, занятых в бизнесе индивидуального 
предпринимателя, в 2021 г. – 60,8 0,047 670

7
Удельный вес убыточных организаций, % 20,26 39,3 0,002 330
Средняя численность работников, занятых в бизнесе инди-
видуального предпринимателя – 38,7 0,015 000

О ко н ч а н и е  т а б л .  2 
E n d i n g  o f  t h e  t a b l e  2
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Номер пары 
показателей Показатели Хи-квадрат Граница 

разбиения p-Значение

8
Общая дебиторская задолженность организаций, млн руб. 34,91 152 910 0,027 670
Число индивидуальных предпринимателей на 10 000 чело-
век населения – 230,5 0,000 500

9
Общая кредиторская задолженность организаций, млн руб. 31,94 182 128 0,028 670
Общая дебиторская задолженность организаций, млн руб. – 73 444 0,001 000

П р и м еч а н и е. Прочерк обозначает, что вычисления по методу «хи-квадрат» для безразмерных признаков не проводились.

Результаты автоклассификации. Результаты использования методов машинного обучения, участво-
вавших в автоклассификации, расположены по убывающей. Самыми эффективными оказались методы, 
указанные в табл. 4. Наилучшее значение основного показателя качества распознавания объектов при  
скользящем контроле ROC AUC составляет 0,915 (чем ближе этот показатель к единице, тем лучше 
распознавание).

Т а б л и ц а  4 

Результаты распознавания семи методов машинного обучения на скользящем контроле

Ta b l e  4

Recognision results of seven machine learning methods based on sliding control

Метод Чувствительность Специфичность F-оценка AUC
Адаптивный бустинг 0,909 0,920 0,909 0,915
Метод статистически взвешенных синдромов 0,818 0,800 0,800 0,877
Деревья решений 0,864 0,880 0,864 0,872
Градиентный бустинг 0,773 0,920 0,829 0,869
Метод ближайших соседей 0,773 0,920 0,829 0,846
Метод опорных векторов 0,773 0,760 0,756 0,835
Линейный дискриминантный анализ 0,818 0,640 0,735 0,729

Рис. 1. Двумерная диаграмма рассеяния (p-значение по оси абсцисс равно 0,047 666 67,  
p-значение по оси ординат составляет менее 0,000 5)

Fig. 1. Two-dimensional hattering diagram (p-value on axis abscissa is 0.047 666 67,  
p-value on axis ordinate is less than 0.000 5)

О ко н ч а н и е  т а б л. 3 
E n d i n g  o f  t h e  t a b l e  3
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Заметим, что F-оценка – мера точности работы модели, основанная на метриках precision и recall. 
Чем ближе значение F-оценки к единице (100 %), тем лучше модель справляется с задачей классифи-
кации. Если F-оценка равна нулю, модель полностью не справляется с задачей классификации. Этот 
показатель отличается от F-критерия (см. табл. 2).

Результаты исследования свидетельствуют, что Башкоpтостан, Ставpопольский кpай и Ростовская 
область имеют достаточный потенциал, чтобы выйти из группы 1. Яpославская область и Ненецкий 
автономный округ, хотя и находятся в группе 2, рискуют потерять свой статус (табл. 5, рис. 2). 

Т а б л и ц а  5

Результаты применения ансамбля из пяти методов

Ta b l e  5
The results of the ensemble of five methods

Группа Общее количество 
(доля) объектов

Количество (доля) правильно 
включенных объектов

Количество (доля) ошибочно 
включенных объектов

Группа 1 22 (46,8 %) 19 (86,4 %) 3 (13,6 %)
Группа 2 25 (53,2 %) 23 (92,0 %) 2 (8,0 %)
Всего 47 (100 %) 42 (89,4 %) 5 (10,6 %)

Чистый контроль. Группу регионов, которые в начале исследования не вошли в обучающую вы-
борку, подвергли распознаванию с помощью автономной программы «Прогноз» с «зашитым» в нее ре- 
шающим правилом. 

Из 34 субъектов Российской Федерации 25 были отнесены к группе 1 (Архангельская область, Ар-
хангельская область без Ненецкого автономного округа, Орловская, Рязанская, Смоленская, Тамбовская, 
Тверская, Новгородская, Псковская, Пензенская, Саратовская, Ульяновская, Астраханская, Томская, Ма-
гаданская области, Тюменская область без автономных округов, Еврейская автономная область, г. Сева
стополь, республики Марий Эл, Мордовия, Карелия, Адыгея, Калмыкия, Хакасия, Коми).

К группе 2 алгоритмом распознавания были отнесены Калининградская, Новосибирская, Челябинская, 
Волгоградская, Омская, Амурская, Удмуртская области, Приморский и Хабаровский края.

Рис. 2. ROC-кривая для ансамбля из шести методов:  
1 – адаптивный бустинг; 2 – деревья решений; 3 – метод опорных векторов; 4 – градиентный бустинг;  

5 – линейный дискриминантный анализ; 6 – метод ближайших соседей
Fig. 2. ROC-curve for an ensemble of six methods:  

1 – adaptive boosting; 2 – decision trees; 3 – support vector machine; 4 – extreme gradient boosting;  
5 – linear discriminant analysis; 6 – k-nearest neighbours algorithm
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Заключение
Результаты анализа, проведенного методами машинного обучения, свидетельствуют, что наиболее 

значимыми показателями для исследуемых регионов стали число и оборот организаций, сальдированный 
финансовый результат, удельный вес убыточных организаций, дебиторская и кредиторская задолжен-
ности организаций, просроченная задолженность по заработной плате в расчете на одного работника, 
число малых предприятий на 10 000 человек населения. Авторы статьи считают, что, поскольку пред-
ложенный математический подход показал эффективность в поиске ключевых социально-экономических 
факторов, можно применить аналогичную технологию для анализа более полной базы данных, содержа-
щей информацию о промышленных и других предприятиях, образовательных учреждениях, социальных 
службах и объектах, привлекательных для инвестиций.

Метод ОДР и метод СВС позволяют создать план перевода объекта из группы 1 в группу 2 и показы-
вают, на какие ключевые показатели необходимо обращать внимание в первую очередь и каких границ 
требуется достичь для того, чтобы увеличить вероятность благоприятного прогноза.

Для каждого региона группы 1 можно создать четкий план по переводу его в группу 2. В данный 
план должны входить 20 значимых показателей с границами разбиения, которые нужно перейти. После 
достижения этой цели вероятность отказа региона от дотаций из центра станет вполне реальной. Такой 
подход выведет практику работы с дотационными регионами на высокий научный уровень. 
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