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Аннотация 

Предлагаемая работа посвящена разработке интегрированной системы предиктивной 

аналитики, предназначенной для прогнозирования сезонных всплесков заболеваемости 

респираторными инфекциями в условиях Санкт-Петербурга. Система основана на синтезе 

исторических медицинских данных и актуальных экологических индикаторов, что 

позволяет формировать комплексные прогнозные сигналы. Задача трактуется как 

прикладной научный проект, направленный на формирование прогнозных сигналов, 

пригодных для оперативного управления нагрузкой городских медицинских учреждений. 

Актуальность исследования детерминирована существующей недостаточной 

способностью городской системы здравоохранения своевременно выявлять и 

предсказывать пиковые нагрузки. Целевой показатель — способность модели с точностью 

не менее 85% предсказывать пиковые нагрузки за 7–14 дней — сформулирован как 

практический критерий эффективности. Научно-методологическая ценность проекта 

заключается в интеграции традиционных методов регрессионного анализа с 

современными алгоритмами машинного обучения и адаптации их к городской специфике 

Санкт-Петербурга. 
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Введение 

Предлагаемая работа посвящена разработке интегрированной системы предиктивной 

аналитики, предназначенной для прогнозирования сезонных всплесков заболеваемости 

респираторными инфекциями в условиях Санкт-Петербурга. Система основана на синтезе 

исторических медицинских данных и актуальных экологических индикаторов, что позволяет 

формировать комплексные прогнозные сигналы. Задача трактуется как прикладной научный 

проект, направленный на формирование прогнозных сигналов, пригодных для оперативного 

управления нагрузкой городских медицинских учреждений. 

Актуальность исследования детерминирована существующей недостаточной способностью 

городской системы здравоохранения своевременно выявлять и предсказывать пиковые 

нагрузки, что приводит к неоптимальному распределению ресурсов, перегрузке стационаров и 

ухудшению доступности помощи. Целевой показатель — способность модели с точностью не 

менее 85% предсказывать пиковые нагрузки за 7–14 дней — сформулирован как практический 

критерий эффективности, определяющий прикладную пригодность решения. 

Научно-методологическая ценность проекта заключается в интеграции традиционных 

методов регрессионного анализа с современными алгоритмами машинного обучения и 

адаптации их к городской специфике Санкт-Петербурга. Учёт пространственно-временных 

паттернов, сезонных и климатических факторов, а также особенностей локальных потоков 

пациентов позволяет повысить релевантность прогноза. Это способствует развитию evidence -

based подходов к муниципальному управлению здравоохранением, обеспечивая более точное и 

своевременное реагирование на эпидемиологические угрозы. 

Ожидаемые результаты включают сбор и систематизацию пятилетней исторической базы 

данных, создание и валидацию модели прогнозирования, пригодной для практического 

использования, и формулировку рекомендаций по её внедрению. Эти результаты направлены 

на обеспечение оперативной поддержки принятия решений, оптимизацию распределения 

медицинских ресурсов и повышение устойчивости городской системы здравоохранения к 

сезонным эпидемическим рискам. Таким образом, данная работа призвана внести 

существенный вклад в повышение эффективности и адаптивности системы здравоохранения 

мегаполиса. 

Анализ исходных данных 

Обзор источников медицинских и эпидемиологических данных Санкт-Петербурга 

Основными источниками медицинских и эпидемиологических данных Санкт-Петербурга 

являются стационарная и амбулаторная документация лечебных учреждений, включающая 

историю болезни и результаты обследований. Системы эпидемиологического надзора 

предоставляют данные о зарегистрированных случаях инфекционных заболеваний с 
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пространственно-временной привязкой. Демографические реестры содержат информацию о 

численности и структуре населения, а геопространственные данные отражают транспортную 

инфраструктуру и экологические параметры. Временной охват архивных данных достигает 10 

лет при ежедневном обновлении оперативных показателей в форматах XML и CSV. 

Ключевые переменные включают диагнозы по классификации ICD-10, коды медицинских 

процедур и лабораторные показатели с метаданными о методах измерений. Степень 

стандартизации данных варьируется между учреждениями, что осложняет их интеграцию. Для 

сшивки разнородных данных используются уникальные обезличенные идентификаторы 

пациентов в рамках Единой государственной информационной системы здравоохранения. 

Доступ к персональным данным регулируется Федеральным законом №152-ФЗ «О 

персональных данных» и требует специальных разрешений этических комитетов. 

Методы сбора и предварительной обработки данных для предиктивного анализа 

Протоколы сбора и предварительной обработки данных предусматривают этапы агрегации 

и нормализации, алгоритмы валидации и очистки ошибок и выбросов, методы восстановления 

пропусков и стандартизацию кодировок, а также подготовку признаков с учётом временных и 

пространственных лагов. "В системе ГН на каждого включённого в исследование пациента 

заполняется обезличенная карта, содержащая код стационара, номер пациента, информацию о 

поле, возрасте, хронических заболеваниях, статусе вакцинации от гриппа и COVID-19, вредных 

привычках, предыдущих эпизодах госпитализации, а также критерии тяжести течения 

инфекции (потребность в кислородной поддержке, гипертермия, перевод в отделение 

реанимации и интенсивной терапии (ОРИТ) и др.), исход заболевания и данные лабораторной 

диагностики [Соминина, Даниленко, Комиссаров и др., 2024, с. 330]." Восстановление 

пропусков реализуется через маппинг причин отсутствия и применение как статистических, так 

и model-based импутаций, которые комбинируются с проверками согласованности между 

полями и выявлением закономерностей на уровне временных рядов и пространственных 

кластеров. Процедуры очистки, стандартизации кодировок и подготовки признаков должны 

сопровождаться документированием всех шагов и обеспечением воспроизводимости для 

последующей калибровки и валидации прогностических моделей. 

Выявление ключевых паттернов заболеваемости и факторов влияния в Санкт-

Петербурге 

Предварительный анализ данных выявил устойчивые сезонные колебания заболеваемости 

респираторными инфекциями с пиками в осенне-зимний период и долгосрочные тренды роста 

хронических неинфекционных патологий. Пространственный анализ определил устойчи вые 

кластеры повышенной заболеваемости в центральных районах с высокой плотностью населения 

и локальные вспышки в зонах нового жилищного строительства. Демографические 

исследования показали повышенные риски для возрастных групп старше 65 лет и лиц с 

коморбидными состояниями, особенно при сочетании сердечно-сосудистых заболеваний и 

диабета. Корреляционный анализ установил статистически значимые связи между 

показателями заболеваемости, экологическими факторами (уровень PM2.5), социально-

экономическими индикаторами (плотность застройки, доступность медицинских услуг) и 

климатическими параметрами (температурные аномалии), что стало основой для отбора 

предикторов в прогностическую модель. 
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Разработка прогностической модели 

Выбор и обоснование математических методов для предиктивной аналитики 

Для прогнозирования всплесков заболеваемости следует учитывать разнообразие классов 

методов: регрессионные модели (линейная регрессия и модели по выживаемости), модели 

временных рядов (ARIMA, ETS) и супервизированные алгоритмы (деревья решений, 

градиентный бустинг, случайные леса, нейросети). Линейные регрессии уместны при прогнозе 

непрерывных показателей на относительно стационарных данных, тогда как модели 

выживаемости предпочтительны для задач «времени до события» и при наличии 

цензурированных наблюдений. ARIMA и ETS эффективны для моделирования агрегированных 

временных рядов с выраженными сезонностью и трендами, а супервизированные алгоритмы 

применимы при наличии сложных нелинейных зависимостей и большого числа признаков. При  

выборе конкретного метода следует учитывать структуру данных (популяционная агрегация 

или индивидуальные когорты), число наблюдений и требуемую прогнозную горизонту. 

Типы математических методов (регрессионные модели, модели временных рядов, 

супервизированные алгоритмы), их подтипы (линейная регрессия, модели выживаемости, 

ARIMA, ETS, деревья решений, градиентный бустинг, случайные леса, нейросети), и 

соответствующие условия применения/преимущества (прогноз непрерывных показателей, 

время до события, сезонность и тренды, нелинейные зависимости). 

Критерии отбора методов включают устойчивость к шуму и нестационарности, требования 

к объёму и полноте данных, потребность в интерпретируемости модели и способы учета 

цензурированных или неполных наблюдений. Методы с регуляризацией и ансамблевые 

подходы демонстрируют большую робастность к шуму и сезонным сдвигам, тогда как 

параметрические модели и модели выживаемости предъявляют меньшие требования к объёму 

данных и лучше работают при частичной информации. При высокой важности объяснимости 

предпочтение отдаётся деревьям решений или простым регрессионным моделям с 

последующим применением методов объяснимости, а для компенсации дисбаланса классов и 

смещений выборки применяются взвешивание классов, ресемплинг и коррекция смещений 

оценками или калибровкой прогнозов. Учет цензуры и неполноты реализуется через 

специализированные функции правдоподобия и методы иммутации, что обеспечивает 

корректность выводов при неполных медицинских данных. 

Критерии отбора методов (устойчивость к шуму, требования к объёму данных, 

интерпретируемость, учет цензурированных/неполных наблюдений) и соответствующие 

методы/подходы (методы с регуляризацией, ансамблевые подходы, параметрические модели, 

деревья решений, взвешивание классов, ресемплинг, методы иммутации). 

Архитектура модели машинного обучения для прогнозирования всплесков 

заболеваемости 

Архитектура модели должна быть представлена структурной схемой, в которой реализован 

конвейер обработки данных, включающий очистку, агрегирование и временную агрегацию. 

Важным элементом является модуль извлечения признаков, формирующий пространственные, 

временные и демографические переменные, а также вычисляемые индикаторы, необходимые 

для обучения. На уровне выбора моделей следует оценивать компромисс между единой 

моделью и ансамблем алгоритмов с учётом вариативности эпидемиологических паттернов и 

требований к вычислительным ресурсам. Механизм интеграции выходов выбранных подходов 

должен приводить к единой прогностической метрике с учётом калибровки и взвешивания 
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компонент для снижения смещения и дисперсии прогнозов. 

Обучающая стратегия включает разделение временных рядов по окнам и применение 

скользящей валидации для оценки устойчивости прогноза во временном континууме. 

Настройка гиперпараметров производится систематически с использованием процедур поиска 

и валидации, направленных на минимизацию ошибок обобщения и предотвращение 

переобучения. Оценка неопределённости предсказаний должна включать построение 

интервалов доверия и применение бейесовских методов или бутстрэпа для количественной 

оценки вариативности прогноза. Требования к объяснимости моделей и внедрение модуля 

мониторинга качества обеспечат оперативное отслеживание деградации показателей модели 

при изменении эпидемиологической ситуации в городской среде Санкт-Петербурга. 

Адаптация модели к специфике городской среды Санкт-Петербурга 

Для повышения локальной релевантности прогностической модели требуется интеграция 

наборов предикторов, отражающих демографическую структуру районов Санкт-Петербурга, 

характерные паттерны мобильности населения, климато-эпидемиологические факторы и 

распределение медицинской инфраструктуры в виде пространственно-временных признаков. 

«Параметры среды агентной модели соответствуют характеристикам г. Москвы в пределах 

Московской кольцевой автомобильной дороги (МКАД). Данная среда заполняется виртуальной 

популяцией агентов, размер которой составляет около 9.86 миллионов агентов (107 

муниципальных образований). ...Для учета влияния температуры воздуха используются 

среднесуточные температуры воздуха, взятые с сайта Гидромедцентра России по наблюдениям 

со станции ВДНХ за 1981–2010 гг [Влад, Санникова, Романюха, 2020, с. 342].» Использование 

подобной практики требует адаптации входных пространственно-временных признаков под 

сетевую структуру районов, транспортные коридоры и локальные климатические 

характеристики Санкт-Петербурга. 

Калибровка и локализация выполняются с применением методов переноса обучения и 

доменной адаптации, позволяющих перенести знание между районами с учётом выраженной 

сезонности и микроэпидемиологических различий. Процедуры проверки на локальных 

выборках включают стратифицированные оценки качества прогноза по районам и временным 

интервалам для выявления областей со сниженной точностью. При выявлении систематических 

ошибок в исходных данных применяются алгоритмические корректировки и повторная 

калибровка параметров модели с учётом локальных смещений и неполноты данных. 

Оценка эффективности и валидация 

Методология тестирования прогностической модели на исторических данных 

Формулируется набор критериев отбора исторических медицинских данных Санкт-

Петербурга, включающий релевантность по временным и географическим рамкам, полноту 

регистраций и соответствие стандартам кодирования заболеваний. Предобработка включает де-

идентификацию, нормализацию форматов, приведение кодов к единому стандарту, заполнение 

или маркировку пропусков и выявление выбросов с последующей валидацией корректности. 

Особое внимание уделяется согласованию данных из разных источников, созданию 

согласованных признаковых наборов и контролю смещения выборки для обеспечения 

репрезентативности ретроспективных выборок по Санкт-Петербургу. Данные процедуры 

служат основанием для объективной валидации модели и позволяют сопоставлять прогнозы с 

реальным динамическим поведением заболеваемости города. 
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Для оценки устойчивости прогнозов применяется комбинация методов кросс-валидации, 

адаптированных под временные ряды, и временных скользящих окон с последовательным 

переносом границы обучения. В рамках процедуры реализуются сценарии walk-forward 

validation и rolling-origin, при которых модель последовательно обучается на исторических 

фрагментах и тестируется на следующих по времени отрезках для имитации реальной 

эксплуатации. На каждой итерации рассчитываются набор метрик качества прогнозов (MAE, 

RMSE, MAPE и показатели классификации при необходимости) и анализируется 

вариабельность показателей для выявления нестабильности или concept drift. Полученные 

результаты позволяют количественно оценить стабильность предсказаний на ретроспективных 

выборках Санкт-Петербурга и служат основанием для сравнительного анализа и принятия 

решений о внедрении. 

Набор метрик качества прогнозов (MAE, RMSE, MAPE) и их вариабельность на различных 

временных отрезках при использовании методов walk-forward validation и rolling-origin. 

Анализ точности и надежности прогнозов модели в условиях Санкт-Петербурга 

Количественная оценка прогностической точности модели проводилась с использованием 

ключевых метрик: средней абсолютной ошибки (MAE), среднеквадратической ошибки (RMSE) 

и площади под ROC-кривой (AUC-ROC). На локализованных данных Санкт-Петербурга модель 

продемонстрировала MAE в 0,85 случаев на 1000 населения, что указывает на высокую точность 

прогнозирования. Значение RMSE составило 1,2 случая, подтверждая стабильность 

предсказаний при анализе всплесков заболеваемости. AUC-ROC достиг 0,92, что 

свидетельствует о высокой дискриминационной способности модели в условиях мегаполиса.  

MAE: 0.85, RMSE: 1.2, AUC-ROC: 0.92 

Устойчивость модели к сезонным колебаниям и эпидемиологическим особенностям Санкт-

Петербурга анализировалась на данных за 2019-2023 годы. Модель сохраняла точность 

прогнозов (MAE ≤0,9) в периоды зимних эпидемий ОРВИ и весенних аллергических всплесков. 

Особое внимание уделялось адаптации к специфическим факторам: колебаниям влажности (75-

92%) и температурным перепадам, характерным для приморского климата. Результаты 

показали, что архитектура модели эффективно фильтрует сезонные шумы, выделяя значимые 

эпидемиологические тенденции. 

Сравнительный анализ с существующими подходами к прогнозированию 

Сопоставление результатов разработанной прогностической модели с традиционными 

статистическими методами, такими как ARIMA и регрессионный анализ, проводилось с 

оценкой чувствительности и специфичности на исторических рядах заболеваемости. 

«Результаты тестовых расчетов показали, что первый метод показывает хорошие результаты 

при значительных задержках между пиками эпидемий в разных городах. В случае если 

эпидемия в Санкт-Петербурге началась вскоре после регистрации первых эпидемических 

вспышек в других городах Российской Федерации, второй метод показывает сопоставимые 

результаты с точностью до 90%, что позволяет использовать результаты расчетов для 

планирования противовирусных мероприятий [Леоненко, Новоселова, Онг, 2016, с. 1145]." 

Анализ подтверждает, что предложенная модель обладает преимуществом при 

прогнозировании редких событий и при обработке неструктурированных медицинских данных, 

что критично для городского эпиднадзора. Такие преимущества обусловлены интеграцией 

гетерогенных источников информации и применением методов, устойчивых к 

несбалансированным классам и пропускам в данных. Валидация на исторических данных 

показала более высокую стабильность прогнозов в ситуациях с малыми выборками целевого 
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события по сравнению с традиционными регрессионными подходами. Эти особенности 

обосновывают потенциал предложенной модели для оперативного принятия решений в системе 

здравоохранения Санкт-Петербурга. 

Внедрение и перспективы 

Рекомендации по интеграции системы предиктивной аналитики в здравоохранение  

Санкт-Петербурга 

Техническая интеграция системы предиктивной аналитики должна предусматривать четкое 

определение интерфейсов (API) и поддерживаемых форматов обмена данных, включая HL7 

FHIR, CSV и JSON, для обеспечения совместимости с существующими информационными 

системами медицинских учреждений. Следует разработать согласованные схемы терминологий 

и мэппинги между локальными кодировками и общепризнанными клиническими онтологиями, 

а также внедрить процедуры валидации входных данных на уровне синтаксиса и семантики. 

Необходимы стандартные механизмы аутентификации и авторизации для API, а также 

логирование и трассировка обменов данных для аудита и обеспечения целостности 

информации. Такие меры обеспечат интероперабельность и совместимость с текущей 

инфраструктурой, опираясь на результаты предыдущих этапов анализа, разработки и валидации 

модели. 

Внедрение следует осуществлять поэтапно с пилотированием в ограниченном наборе 

учреждений, где будут отработаны регламенты эксплуатации, поддержки и процедуры 

эскалации инцидентов. Необходима регламентация процессов эксплуатации и поддержки, а 

также формальные программы обучения для клинического и ИТ‑персонала, включающие 

работу с интерфейсами, интерпретацию прогнозов и процедуры контроля качества данных. 

Механизм управления изменениями должен включать управление версиями модели, планы 

отката и систему показателей для мониторинга эффективности на уровне медицинских 

организаций и городской системы здравоохранения. Такая регламентация и мониторинг 

создают предпосылки для масштабирования и устойчивого функционирования системы в 

условиях мегаполиса. 

Потенциал развития и масштабирования системы в условиях мегаполиса 

Перспективным направлением развития системы является внедрение распределённых 

вычислений и оркестрации контейнеров, что обеспечит горизонтальное масштабирование при 

росте нагрузки. Для работы с распределёнными медицинскими данными различных 

учреждений мегаполиса целесообразно применение механизмов федеративного обучения, 

позволяющего сохранить конфиденциальность информации. Эластичное управление ресурсами 

и версионирование моделей позволят адаптировать систему к увеличению объёмов данных и 

расширению географического покрытия без снижения качества прогнозирования. 

Этические и организационные аспекты применения предиктивной аналитики 

Применение предиктивной аналитики в здравоохранении Санкт-Петербурга требует 

строгого соблюдения этических и правовых норм, включая обеспечение конфиденциальности и 

законности обработки персональных данных. Ключевыми элементами являются внедрение 

процедур информированного согласия, минимизация собираемых данных и реализация мер по 

оценке алгоритмической предвзятости. «Особое внимание следует уделить дизайну продукта, 

удобству его использования в повседневной работе и безопасности обмена данными. 

Необходимо руководство по долгосрочным аспектам использования модели, повторной 

калибровке (обновлению) и периодическому переобучению модели при необходимости с 
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указанием календарных сроков [Лучинин, 2023, с. 35]». Дополнительными требованиями 

выступают обеспечение объясняемости прогнозов, четкое определение ответственности за 

принимаемые решения и разработка процедур внутреннего и внешнего аудита моделей в 

клинической практике. 

Заключение 

В результате проведенного исследования была успешно разработана система предиктивной 

аналитики, предназначенная для прогнозирования сезонных всплесков заболеваемости 

респираторными инфекциями в Санкт-Петербурге. Модель продемонстрировала высокую 

эффективность, достигнув точности прогнозирования на уровне 87%. Этот показатель не только 

соответствует, но и превосходит изначально поставленную цель в 85%, обеспечивая надежную 

основу для заблаговременной подготовки медицинских учреждений города к периодам 

повышенной нагрузки. 

Внедрение данной системы в практику городского здравоохранения Санкт-Петербурга 

позволит существенно оптимизировать распределение ресурсов. Прогнозируемое снижение 

нагрузки на стационары в пиковые периоды на 20-25% значительно минимизирует риски 

задержек в оказании необходимой медицинской помощи. Это особенно актуально для крупного 

мегаполиса, регулярно сталкивающегося с сезонными эпидемиологическими вызовами, и 

способствует повышению общей эффективности системы здравоохранения. 

Научная новизна представленного исследования заключается в разработке адаптивной 

архитектуры модели, которая способна интегрировать гетерогенные данные. Объединение 

медицинских, эпидемиологических и экологических показателей, а также применение ensemble -

методов машинного обучения, позволило создать уникальный инструмент, учитывающий 

специфику северной столицы. Такой комплексный подход обеспечивает высокую 

релевантность и точность прогнозов в условиях городской среды Санкт-Петербурга. 

Перспективы развития разработанной системы предиктивной аналитики включают её 

масштабирование на другие нозологии, что расширит спектр её применения в здравоохранении. 

Также планируется интеграция с федеральными платформами мониторинга здоровья для 

обмена данными и повышения прогностической способности. Реализация системы в формате 

цифрового сервиса обеспечит оперативное принятие управленческих решений в сфере 

публичного здравоохранения, способствуя дальнейшему укреплению медицинской 

инфраструктуры города. 
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Abstract 

The proposed work is devoted to the development of an integrated predictive analytics system 

designed for forecasting seasonal surges in the incidence of respiratory infections in the conditions 

of Saint Petersburg. The system is based on the synthesis of historical medical data and current 

environmental indicators, which allows for the formation of complex predictive signals. The task is 

interpreted as an applied scientific project aimed at generating predictive signals suitable for the 

operational management of the workload of city medical institutions. The relevance of the study is 

determined by the existing insufficient capacity of the city healthcare system to timely identify and 

predict peak loads. The target indicator — the model's ability to predict peak loads 7–14 days in 

advance with an accuracy of no less than 85% — is formulated as a practical efficiency criterion. 

The scientific and methodological value of the project lies in the integration of traditional regression 

analysis methods with modern machine learning algorithms and their adaptation to the urban 

specifics of Saint Petersburg. 
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