
Автоматика и телемеханика, № 6, 2026

Управление в медико-биологических
системах

c© 2026 г. М.Ю. ЛАЗУТОВ (marklazutov@gmail.com)
(Университет ИТМО, Санкт-Петербург),

В.Н. ЛЕОНЕНКО, канд. физ.-мат. наук (vnleonenko@yandex.ru)
(Университет ИТМО, Санкт-Петербург;

НИИ гриппа им. А.А. Смородинцева, Санкт-Петербург)

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ЭПИДЕМИЙ ОСТРЫХ РЕСПИРАТОРНЫХ
ИНФЕКЦИЙ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СИГНАЛОВ РАННЕГО

ПРЕДУПРЕЖДЕНИЯ И МОДЕЛЕЙ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ1

Прогнозирование критических переходов в динамике заболеваемости
эпидемическими инфекциями – важнейшая задача эпидемического надзо-
ра, влияющая на эффективность работы системы здравоохранения. Рас-
сматривается использование методов детекции аномалий во временных
рядах заболеваемости на основе искусственного интеллекта и сигналов
раннего предупреждения (СРП) для предсказания моментов перехода от
сезонных инфекций к эпидемическим вспышкам. Рассматриваются два
основных подхода: метод на основе классификации, определяющий бли-
зость к критическому переходу, и метод на основе регрессии для про-
гнозирования будущей динамики инфекции. Различные модели машин-
ного обучения, включая ансамблевые методы (Easy Ensemble, RUSBoost,
Balanced Bagging), архитектуры глубокого обучения (Early Warning Signal
Network (EWSNet), LSTM, GRU), применяются к данным двух типов: за-
болеваемости гриппом с маркировкой временных отрезков, соответствую-
щих эпидемическим периодам согласно экспертным критериям, и заболе-
ваемости COVID-19 без маркировки. Результаты показывают, что Easy
Ensemble и EWSNet обеспечивают наилучший баланс между значения-
ми метрик precision и recall. Рекуррентные нейронные сети эффективно
моделируют динамику средних значений, но прогнозирование дисперсии
показателей остается сложной задачей. Приведенные в статье результа-
ты демонстрируют потенциал сочетания классических методов СРП с
машинным обучением для улучшения прогнозирования эпидемий и под-
держки принятия решений в здравоохранении.
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1. Введение

Задача раннего обнаружения и прогнозирования критических явлений в
сложных системах является актуальной проблемой для многих научных об-
ластей [1], в том числе для эпидемиологии [2]. Ее можно также рассмат-
ривать как частный случай более общей темы распознавания совокупности
сигналов из заданного ансамбля [3] – например, в контексте появления цир-
кулирующих штаммов респираторных инфекций нового типа, которые мало-
отличимы от сезонных ОРВИ в общей собираемой статистике эпиднадзора.
В силу важности проблематики для детектирования критических явлений и
моментов смены состояний в сложных системах наряду с более общими мето-
дами разрабатываются специальные статистические методы и индикаторы.
В частности, близость к точке перехода между состояниями (критической
точке) можно определить расчетом так называемых сигналов раннего преду-
преждения (СРП, в англоязычной литературе – Early Warning Signals, EWS).
К настоящему моменту разработано большое количество вариантов СРП, на-
пример спектральные СРП (основанные на расчете спектра временного ряда)
или СРП, основанные на явлении критического замедления [4]. К последним
относятся, например, методы, детектирующие увеличение дисперсии, авто-
корреляционной функции, перекоса (skew) и т.д. В контексте эпидемических
процессов, на которые делается акцент в данной работе, существует доста-
точно много исследований, посвященных анализу использования СРП как на
синтетических, так и на реальных данных [5].

Целью настоящего исследования является сравнительный анализ методов
раннего детектирования вспышек заболеваемости, связанных с пандемиче-
скими ОРВИ, на данных заболеваемости ОРВИ, включая сезонный грипп
и COVID-19. Важной задачей является сравнение специализированных СРП
на основе явления критического замедления (critical slowing down) с более
общими статистическими подходами и оценка их эффективности для задач
управления и контроля эпидпроцессов. Рассмотрены два варианта решения
задачи прогнозирования критических явлений на основе СРП: на данных
с обозначенным эпидемическим порогом и без него. В данных, содержащих
уровень эпидемического порога, возможна постановка задачи бинарной клас-
сификации: критическая точка перехода либо «близка», либо нет (близость
выбирается исходя из требований эпиднадзора – например, один месяц до
критической точки). В противном случае, когда маркировка эпидпорогов от-
сутствует (как в случае рассмотрения COVID-19, где с момента появления
заболевания прошло недостаточно времени, чтобы оценить многолетний ба-
зовый уровень), задачу детектирования эпидвспышек предлагается решать
сведением к задаче прогнозирования динамики выбранных СРП (предсказа-
ние абсолютных показателей индикаторов) с оценкой времени до критиче-
ской точки на основе прогнозной заболеваемости. Такой метод можно счи-
тать частным случаем использования предсказательных статистических ме-
тодов многолетней заболеваемости (см., например, [6]), которые наряду с SIR-
моделями являются одними из самых популярных видов прогностических
моделей в эпидемиологии.
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2. История проблемы и современные подходы

Прогнозирование эпидемий с использованием методов машинного обуче-
ния в настоящее время активно развивается, следуя общим тенденциям раз-
вития технологий машинного обучения и искусственного интеллекта. Это
обусловлено тем, что традиционные методы моделирования (SIR, SEIR и т.д.)
часто недостаточно гибки для учета нелинейных факторов и мало подходят
для анализа заболеваемости на ранних стадиях пандемии вирусов нового ти-
па [2]. Как подчеркивается в [7], классические алгоритмы машинного обу-
чения (в частности, Random Forest, Support vector machine) демонстрируют
высокую эффективность в задачах раннего обнаружения вспышек эпидемий.
Кроме того, во многих публикуемых исследованиях (см., например, [8]), от-
носящихся к теме прогнозирования заболеваний, демонстрируется эффектив-
ное применение рекуррентных сетей. В то же время в научных группах не
пропадает интерес к направлению, относящемуся к теории сложных систем
и фокусирующемуся на использовании сигналов раннего предупреждения –
задаваемых как статистическими индикаторами, так и объясняющими мо-
делями (например, индекс риска, зависящий от действующих мер социаль-
ного дистанцирования в популяции [28]). В табл. 1 приведен список работ,
использующих различные подходы прогнозирования эпидемий на базе СРП.
В некоторых из указанных исследований применяется гибридный подход к
прогнозированию, т.е. совместное использование методов машинного обуче-
ния и СРП. Несмотря на значительный прогресс в области прогнозирова-
ния эпидемий с использованием СРП, наблюдается недостаток исследований
со сравнительным анализом эффективности методов машинного обучения

Таблица 1. Список аналогичных работ

2025
Zhao et al. [9]

2024
Bizzotto et al.
[10]

2025
Gao et al. [11]

2024
Drake et al.
[12]

2021
O’Brien [13]

Контекст 31 болезнь,
134 региона

COVID-19,
Италия

COVID-19,
Сингапур,
Канада,
ГонКонг

SARS-CoV-2,
UK

COVID-19,
24 страны

Метод Critical-
slowing-down
resilience
indicators +
time-to-event
analysis

Nowcasting
reproduction
number
method (Re)

Feature-based
time-series
classification
(ML)

Phylogenetic
logistic growth
rate (LGR)
analysis

Sequential
EWS
assessment
using GAMs

Наиболее
результа-
тивные
СРП

Дисперсия,
АКФ

Nowcasted Re Дисперсия,
АКФ, коэф-
фициент
асимметрии

Maximum
LGR of domi-
nant clusters

Конкатенация
дисперсии,
АКФ, коэф-
фициента
асимметрии

Горизонт
прогнози-
рования

18–21 дней 6–23 дней 14 дней 6–7 дней 10–14 дней
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в комбинации с СРП. Для восполнения данного пробела в текущем иссле-
довании рассматривается применение гибридного подхода с использованием
разных моделей и двух вариантов постановки задачи (классификация и ре-
грессия).

3. Данные

В настоящем исследовании было использовано два массива входных дан-
ных. Первый массив был получен из базы данных НИИ гриппа и содержит
недельную заболеваемость ОРВИ в г. Санкт-Петербурге за период с января
1990 г. по октябрь 2020 г. включительно. Помимо абсолютного числа случаев
заболевших, массив содержит расчетную численность населения города на
рассматриваемый период с шагом в один год, что позволяет пересчитать за-

Рис. 1. Временной ряд с отмеченными эпидемиями.

Рис. 2. Временной ряд без отмеченных эпидемий.
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болеваемость в относительные показатели, а также индикатор превышения
сезонного эпидпорога по методике расчета НИИ гриппа, что позволяет раз-
личать отрезки данных, соответствующие официально объявленной эпидеми-
ческой ситуации. Общий вид временного ряда представлен на рис. 1. Исходя
из наличия меток в данных, разделяющих заболеваемость на эпидемическую
и неэпидемическую (сезонные простуды, не связанные с эпидемией), целесо-
образно решить задачу классификации на основе СРП.

Второй временной ряд был получен с использованием открытых данных
по заболеваемости COVID-19 в Санкт-Петербурге за период с марта 2020 по
март 2024 г. [14]. Общий вид временного ряда показан на рис. 2. Данные забо-
леваемости собирались ежедневно. Дать определение «эпидемической вспыш-
ке» в контексте COVID-19 сложнее, чем в случае сезонного и пандемического
гриппа, в силу отсутствия четко выраженной сезонности для коронавирус-
ной инфекции. В настоящем исследовании полагаем вспышками выделяемые
в данных продолжительные подъемы заболеваемости с последующим спа-
дом (эпидемические волны), связанные с появлением новых коронавирусных
штаммов.

4. Теоретические сведения

Для работы с эпидемическими временными рядами среди всевозможных
СРП были выбраны индикаторы с наилучшими показателями эффективно-
сти в данной предметной области. Исходя из данных в приведенной выше
табл. 1, а также из источника [15] наиболее распространенным горизонтом
прогнозирования является около 1–2 недель, а наиболее подходящими харак-
теристиками для определения близости к критической точке оказались дис-
персия и среднее значение, которые демонстрировали устойчивое повышение
при приближении к моменту эпидемического старта. Примеры расчетов зна-
чений СРП в двух случаях (вблизи и вдали от точки старта эпидемии гриппа)
для временного ряда заболеваемости ОРВИ показаны на рис. 3. Как видно по
графикам, в данном примере наиболее информативным показателем можно
считать дисперсию с окном, равным 30: значение показателя в первом случае
монотонно возрастает (признак эффекта критического замедления, которое
может служить индикацией скорого фазового перехода [4]), а во втором – мо-
нотонно убывает (эффекта нет), что соответствует корректному поведению
СРП. Дисперсии с окнами 15 и 20 не демонстрируют аналогичное поведе-
ние, что говорит о чувствительности показателя дисперсии к выбору окна
и, следовательно, о необходимости эмпирического подбора параметра окна
перед применением в практике эпиднадзора. В настоящей работе для задачи
классификации было решено оценить сравнительную эффективность в роли
СРП дисперсии и коэффициента асимметрии, а в задачах регрессии – про-
гнозировать дисперсию и среднее значение заболеваемости для предсказания
с их помощью эпидемических подъемов. В качестве горизонта принятия ре-
шения выбраны увеличенные по сравнению с работами из обзора временные
диапазоны – 4 и 5 недель для классификации, 14 и 28 дней для регрессии.
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В следующем разделе описаны методы, на основе которых решались за-
дачи классификации и регрессии. Для расчета СРП использовался пакет
ewstools [16] языка программирования Python.

4.1. Классификационный подход

Для решения поставленной задачи был выполнен ряд шагов по предобра-
ботке данных для обучения и тестирования моделей. Во-первых, временной
ряд был разбит на сегменты без эпидемий, во-вторых, установлен временной
интервал t до момента наступления эпидвспышки, который определяет срок
прогноза о приближении эпидемии. Далее была сформирована выборка для
обучения.

Предобработка данных происходила следующим образом. Временной ряд
с численностью случаев заболеваемости задается в виде вектора X = {xk},
k = 1, |X| и дополняется временным рядом бинарных меток Y:

Y =

{

1, эпидемия,
0, нет эпидемии.

(1)

Выделяются все сегменты без эпидемии:

X ′ = {Xi| ∀j ∈ [0, |Xi| − 1] Y j = 0}, i = 0,M − 1, где Xi – подмноже-
ство X, M – число сегментов без эпидемии.

Далее полученные сегменты преобразовываются по правилу скользящего
окна:

X
′′

=













X
(0)
0

X
(1)
0

X
(1)
0

X
(2)
0

· · ·
X

(w−1)
0

X
(w)
0

...
. . .

...
XN−w

M−1 XN−w+1
M−1 · · · XN−1

M−1













,(2)

где N = |XM−1|, w – размер окна. В настоящем исследовании предполагалось
w = 30.

Важным вопросом является определение порогового значения t, при до-
стижении которого модель должна сообщать о приближающейся эпидемии.
Согласно постановке задачи исследования со стороны специалистов эпидеми-
ческого надзора, оповещение желательно получать не позже чем за месяц до
эпидемического старта, что соответствует t = 4 или t = 5. Поскольку данные
во временном ряду по заболеваемости сезонным ОРВИ даются с шагом в од-
ну неделю, t = 4 и t = 5 соответствуют интервалам времени в 28 и 35 дней.
Был задан следующий бинарный массив, характеризующий близость данной
точки временного ряда к эпидемическому старту:

Y ′
l =

{

1, if El − Il 6 t

0, otherwise,
(3)

где l = 0,K, K – число строк в матрице X ′′, Il – индекс последнего элемен-
та l-го временного ряда в X ′′, El – первый индекс значения заболеваемо-
сти ближайшей эпидемии (El ∈ [0, |X|]), соответствующей рассматриваемому
временному ряду.
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Далее для каждой строки в полученной матрице необходимо рассчитать
СРП с определенными значениями окна wews. В данной работе было решено
рассчитать дисперсию при wews = {15, 20, 30} и коэффициент асимметрии
при wews = 20. Затем необходимо объединить рассчитанные значения СРП и
составить итоговую матрицу:

X
′′′

=









S
(0)
0 S

(1)
0

· · · V ′(0)
0 V ′

0
(1) · · · V

′′

0
(0)

· · · V
′′′

0
(29)

...
. . .

...

S
(0)
M−1 S

(1)
M−1

· · · V ′
M−1

(0)
V ′
M−1

(1)
. . . V

′′

M−1

(0) · · · V
′′′

M−1

(29)









,(4)

где S
(j)
i – значение из массива коэффициентов асимметрии с индексом j,

соответствующее временному ряду i; V ′(j)
i – значение из массива дисперсий

с wews = 15 и индексом j, соответствующее временному ряду i; V ′′(j)
i , V ′′′(j)

i –
также значения дисперсий, но с wews = 20 и wews = 30 соответственно.

Таким образом, получаем итоговый массив данных:

Dc =
{

X
′′′

i , Y ′
i

}

, i = 1,K.(5)

Полученный набор данных необходимо разделить на обучающую, вали-
дационную и тестовую выборки. В данной работе было принято решение
разделить их в пропорции 70, 10 и 20 соответственно. Элементы выборок
не должны смешиваться, поскольку работаем с упорядоченными данными
временных рядов. Следует отметить, что полученный набор данных несба-
лансирован, поскольку выборок из класса 0 больше, чем из класса 1 для
всех значений t. Так как в данной задаче гораздо важнее минимизировать
количество ложноотрицательных результатов (неверных предположений об
отсутствии угрозы эпидемии), то в связи с этим играет первостепенную роль
метрика полноты (recall):

Recall =
TP

TP + FN
,(6)

где TP – доля истинно положительных результатов, FN – доля ложноотри-
цательных результатов. Необходимо поддерживать адекватное значение точ-
ности, т.е. выше 0,5, чтобы убедиться, что модели не классифицируются слу-
чайным образом:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FN + FP
,(7)

где FP – доля ложноотрицательных результатов, TN – доля истинно от-
рицательных результатов. Также важно измерять баланс между FN и FP ,
поэтому следует использовать, например, оценку F1:

F1 = 2
Precision ·Recall

Precision +Recall
.(8)
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Площадь под PR-кривой (PR-AUC) также может быть полезной метрикой
для оценки моделей, поскольку она не зависит от количества истинно отри-
цательных результатов. Кроме того, она суммирует эффективность модели в
диапазоне пороговых значений, поэтому может быть более информативной,
чем оценка F1.

Для классификации использовались следующие модели: EWSNet, Easy
Ensemble [19], RUSBoost [20], Balanced bagging classifier [21], Decision Tree и
Random Forest [22]. При наличии большого количества данных для обучения
использование глубоких нейронных сетей с конволюционными и рекуррент-
ными слоями оказывается очень эффективным для классификации предстоя-
щих критических точек перехода [17, 18]. Поэтому в контексте эпидемических
временных рядов на фоне более универсальных методов было решено также
протестировать более специализированный метод EWSNet [18]. Эта модель
представляет собой комбинацию двух независимо работающих сетей: сети с
долговременной и кратковременной памятью (LSTM) и полностью сверточ-
ные сети (FCNN). Авторы обучили EWSNet на большом синтетическом на-
боре данных, состоящем из динамики показателей нескольких динамических
систем. Модель демонстрирует хорошую точность на эмпирических тестовых
данных, но не лишена проблемы частых ложных срабатываний. Точность
модели на тестовых данных из упомянутой статьи составила около 75%. Ее
главное преимущество по сравнению с классическими моделями машинного
обучения – инвариантность к длине входящих временных рядов. Результа-
ты сравнения эффективности указанных методов приведены в следующем
разделе.

4.2. Регрессионный подход

Для постановки задачи предсказания эпидемического подъема заболевае-
мости COVID-19 по немаркированным данным временной ряд доли положи-
тельных тестов на COVID-19 был представлен как массив X= {xk} , k=1, |X|.
В данном случае было решено разделить временной ряд в соотношении 70%
на обучающий набор, 10% на валидационный (проверочный) набор и 20% на
тестовый набор.

Пусть T = ⌈0,7 · |X|⌉ и V = ⌈0,1 · |X|⌉, тогда:

Xtrain = {xk} , k = 1, T ,(9)

Xval = {xk} , k = T + 1, T + V ,(10)

Xtest = X \ (Xtrain ∪Xval) .(11)

Можно вычислить множество СРП, т.е. дополнительных временных ря-
дов, в скользящем окне wews = 14. Таким образом, каждая точка xk мно-
жества X сопоставляется точке ekX временного ряда СРП EX , вычисляемого
внутри отрезка [xk−wews

, xk−1]. Тогда задача моделирования формулируется

как вычисление {eT+V +1
X , eT+V+2

X , . . . }. В этой задаче было решено ограни-
читься рядом средних значений EXmean

и рядом дисперсий EXvar
.
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Для обучения моделей полученные ряды необходимо преобразовать в мат-
рицы с использованием некоторого скользящего окна m. Этот параметр мож-
но определить, оценив метрики на проверочной выборке. Информация о мет-
риках приведена ниже.

Для оценки качества моделирования будем использовать пять метрик. Это
MSE, RMSE, MAE, NRMSE, NMAE, R2:

MSE =
1

|Xtest|

|Xtest|
∑

k=1

(

eT+V+k
X − xT+V+k

)2
,(12)

RMSE =
√
MSE,(13)

MAE =
1

|Xtest|

|Xtest|
∑

k=1

|eT+V+k
X − xT+V+k|,(14)

NRMSE =
RMSE

max(Xtest) −min(Xtest)
,(15)

NMAE =
MAE

max(Xtest) −min(Xtest)
,(16)

R2 = 1−
∑

k

(

xT+V+k − eT+V+k
X

)2

∑

k (xT+V+k −mean(Xtest))
.(17)

В качестве функции потерь в моделях был выбран показатель MSE, при
этом также производился расчет MAE, так как данный показатель лучше
подходит для интерпретации величины отклонения с точки зрения предмет-
ной области. RMSE – более строгая метрика, поскольку она более чувстви-
тельна к выбросам, чем MAE. Поскольку в исследовании анализировались
ряды с разными масштабами (среднее и дисперсия), было решено использо-
вать нормализованные метрики, такие как NRMSE и NMAE, поскольку они
инвариантны к изменению масштаба. Для определения величины линейной
корреляции между истинными и прогнозируемыми значениями применялся
коэффициент детерминации R2.

Во многих работах авторы применяют резервуарные вычисления для вы-
полнения краткосрочного прогноза [23–25]. Прогноз является краткосроч-
ным, поскольку авторы обучают модели только на сегментах, где нет кри-
тических переходов. В противном случае моделирование динамики некор-
ректно. Так, например, в [30] авторы попытались использовать рекуррент-
ные нейронные сети для прогнозирования критических переходов в эколо-
гических системах. Для обучения сетей использовались «сырые» временные
ряды, т.е. без использования СРП, и не всем моделям удалось сформировать
корректную оценку. Однако в нашем случае имеется информация о некото-
рых произошедших критических переходах, которая может быть использо-
вана для моделирования долгосрочного прогноза. Поэтому было решено ис-
пользовать сеть LSTM, а также GRU, которая является упрощенной версией
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LSTM (в ячейке этой сети на один элемент меньше). Стоит отметить, что
LSTM-сети считаются наиболее устойчивыми и точными для прогнозирова-
ния хаотических динамических систем [31]. В экспериментах использовались
LSTM- и GRU-сети со 128 ячейками, выбранная ширина скользящего окна m

равна 20, т.е. 20 дней (или 20 входных нейронов). Во всех случаях было ре-
шено задать 100 эпох и использовать оптимизатор ADAM.

5. Результаты экспериментов

5.1. Результаты классификации

В табл. 2 и 3 представлены результаты вычисления метрик на тестовом
множестве на основе оптимальных гиперпараметров для значений порога
t = 4 и t = 5 соответственно. Аналогичным образом были рассчитаны мат-
рицы ошибок (рис. 4).

Таблица 2. Результаты вычисления метрик для временного горизонта в четыре
недели (t = 4)

Классификатор Accuracy Recall F1 score PR-AUC

Decision Tree 0,79 0,55 0,65 0,75

Easy Ensemble 0,72 0,93 0,70 0,87

RUSBoost 0,70 0,89 0,67 0,78

Balanced Bagging 0,80 0,89 0,76 0,84

EWSNet 0,71 0,96 0,7 0,86

Random Forest 0,77 0,89 0,73 0,85

Таблица 3. Результаты вычисления метрик для временного горизонта в пять
недель (t = 5)

Classifier Accuracy Recall F1 score PR-AUC

Decision Tree 0,85 0,78 0,82 0,89

Easy Ensemble 0,78 0,89 0,78 0,92

RUSBoost 0,75 0,90 0,73 0,90

Balanced Bagging 0,77 0,81 0,75 0,86

EWSNet 0,80 0,86 0,80 0,88

Random Forest 0,77 0,81 0,75 0,90

По результатам экспериментов можно сделать следующие выводы:

• В случае решающих деревьев (Decision Trees) показатель accuracy меня-
ется от средних до высоких значений (около 0,75–0,85), однако recall и F1
score сильно варьируют в зависимости от порогового значения. Данный
метод показывает неудовлетворительные значения recall при низких поро-
говых значениях времени (t = 4). Более низкий PR-AUC по сравнению с
другими ансамблевыми методами предполагает более слабую эффектив-
ность ранжирования положительных образцов.
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Рис. 4. Матрицы ошибок при t = 4 (два верхних ряда) и при t = 5 (два нижних
ряда).

• Easy Ensemble стабильно демонстрирует хорошие результаты при разных
пороговых значениях полноты, PR-AUC и оценки F1. Методология адап-
тивного бустинга в сочетании с сэмплированием эффективно справляется
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с дисбалансом. Высокие значения показателя полноты указывают на чет-
кую идентификацию классов с малыми характеризующими выборками,
но иногда за счет несколько более низкой точности (что отражается в не
самом высоком значении F1).

• RUSBoost обеспечивает сбалансированные результаты с хорошими значе-
ниями recall и PR-AUC. Платой за простоту и надежность метода в усло-
виях несбалансированных классов является немного более низкая accuracy
при низких пороговых значениях (t = 4) по сравнению с Easy Ensemble.

• Метод Balanced Bagging можно считать надежным инструментом класси-
фикации со средними показателями recall, PR-AUC и F1 score. Исполь-
зование методов оверсэмплинга, таких как SMOTE, при t = 4 улучшает
обнаружение классов с малыми выборками.

• Специализированный метод EWSNet демонстрирует высокие значения re-
call, но немного уступает по accuracy и показателю F1 score. Надежно ра-
ботает при t = 4, достигая максимального в эксперименте значения recall
в 0,965, но снижение точности ограничивает его конкурентоспособность по
показателю F1 score.

• Случайный лес (Random Forest) демонстрирует стабильные результаты
при меньшей структурной сложности и сложности использования по срав-
нению с конкурентами (минимальное количество признаков и деревьев).
При этом значение показателя PR-AUC, как правило, отстает от ансам-
блевых методов, таких как Easy Ensemble и RUSBoost.

5.2. Регрессионный подход

Вычисленные метрики на тестовом множестве по заболеваемости
COVID-19 (второй временной ряд) для различных горизонтов прогнозиро-
вания (14 и 28 дней) представлены в табл. 4 и табл. 5 для сетей GRU и LSTM
соответственно. Графическое представление прогнозов приведено на рис. 5.

Таблица 4. Результаты для GRU

14 дней 28 дней

Среднее Дисперсия Среднее Дисперсия

NMAE 0,038 0,058 0,074 0,077

NRMSE 0,057 0,125 0,113 0,139

R2 0,960 0,697 0,838 0,494

Таблица 5. Результаты для LSTM

14 дней 28 дней

Среднее Дисперсия Среднее Дисперсия

NMAE 0,032 0,063 0,054 0,077

NRMSE 0,055 0,131 0,094 0,123

R2 0,961 0,652 0,899 0,578
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Рис. 5. Результаты предсказания среднего и дисперсии для временного ряда
заболеваемости COVID-19.

Как видно из табл. 4 и 5, результаты LSTM лучше, чем у модели GRU,
однако разница между ними невелика, что позволяет применять оба подхода.
Среднее значение прогнозируется лучше, чем дисперсия. Как и ожидалось,
результаты для длинного горизонта прогнозирования (28 дней) хуже, но их
по-прежнему можно считать удовлетворительными в случае предсказания
средних значений.

6. Заключение

В статье рассматриваются методы прогнозирования критических перехо-
дов в эпидемических временных рядах с использованием сигналов раннего
предупреждения и методов машинного обучения. Выделены два основных
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подхода: бинарная классификация для определения близости к критическим
точкам перехода и предсказательное моделирование среднего и дисперсии
показателей заболеваемости. При внедрении описанных методов в системы
эпиднадзора предсказательное моделирование предполагается использовать
на ранних стадиях циркуляции пандемических штаммов вирусов нового типа.
Когда сезонность изучаемой инфекции не установлена и сложно различать
отдельные эпидемические волны, очередной подъем заболеваемости может
выводиться непосредственно из интервальных прогнозных оценок, получен-
ных через предсказанные значения среднего и дисперсии числа новых слу-
чаев инфекции. После перехода нового заболевания в сезонное, с выражен-
ными периодами эпидемических подъемов и спадов, становится возможной
оценка пороговой заболеваемости, выделяющая эпидемические волны, и, как
следствие, соответствующая маркировка сегментов временных рядов на ос-
нове ретроспективных данных. В этом случае предполагается переход к более
простым в использовании алгоритмам обнаружения эпидвспышек на основе
постановки задачи классификации.

Согласно результатам экспериментов для решения задачи классификации
наиболее эффективными моделями являются Easy Ensemble и EWSNet. Мет-
рики эффективности для этих методов изменяются незначительно при всех
рассмотренных пороговых значениях, демонстрируя высокое значение пока-
зателя recall и удовлетворительное значение точности (precision). Для реше-
ния задач прогноза заболеваемости рекуррентные нейронные сети, включая
архитектуры LSTM и GRU, эффективно моделировали динамику среднего
значения, но испытывали трудности с предсказанием дисперсии. Дисперсия,
будучи по своей природе менее гладкой и более чувствительной к флуктуа-
циям, представляла собой более сложную задачу для этих моделей. Значения
метрик NRMSE и R2 указывают на удовлетворительные предсказательные
способности для динамики среднего значения, при этом LSTM немного пре-
восходит GRU.

Данное исследование демонстрирует жизнеспособность сочетания расче-
та СРП и использования методов машинного обучения для прогнозирова-
ния критических переходов в эпидемических системах. Полученные резуль-
таты могут быть использованы не только для здравоохранения, но и для
других областей, где понимание и прогнозирование критических явлений
имеет большое значение. Продолжение представленной работы предполага-
ется в направлении расширения тестовых наборов данных и изучения усо-
вершенствованных архитектур для повышения надежности и применимости
упомянутых методов в других сценариях. В качестве перспективных под-
ходов, могущих улучшить качество раннего детектирования эпидемических
вспышек, планируется рассмотреть комбинированные многофакторные под-
ходы машинного обучения, в том числе на основе мультимодальных данных.
В частности, модели могут учитывать температурные показатели и влаж-
ность [29], число запросов пользователей в поисковых системах, связанных с
заболеваемостью [26], а также данные ретроспективной заболеваемости, до-
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полненные данными обращений в телемедицинские сервисы с кашлем и по-
сещение отделений неотложной помощи с бронхиолитом [27]. Несмотря на то
что внедрение таких подходов в эпиднадзор РФ лимитировано ограничен-
ной доступностью и низким качеством подобных данных, подобные модели
могут быть уже сейчас реализованы и протестированы на синтетических дан-
ных для будущего их использования по мере улучшения сбора и открытия
доступа к новым массивам данных по демографическим и эпидемическим
показателям.
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