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Аннотация. В последнее время новая коронавирусная инфекция или COVID‑19, вызванная возбудителем SARS-CoV‑2, 
продолжает быстрое распространение по всему миру. По мнению Всемирной организации здравоохранения (ВОЗ), объ-
явившей эту вспышку пандемией, COVID‑19 является серьезной проблемой для общественного здравоохранения, имеющей 
международное значение. Из-за отсутствия доказанного эффективного лечения и вакцинации против COVID‑19 меры пре-
досторожности считаются ВОЗ стратегическими целями и основным способом противодействия пандемии. Руководствам 
стран рекомендовано принять национальные программы медицинского обслуживания, направленные на оценку и сниже-
ние риска распространения инфекции. На этом фоне технологии прогнозной аналитики стали активно использоваться для 
составления популяционных и  персональных прогнозов развития заболеваемости, смертности, оценки тяжести течения 
болезни и т. д. В данной статье представлен обзор имеющихся разработок и публикаций по теме применения прогнозной 
аналитики для борьбы с пандемией COVID‑19.

Ключевые слова: программное обеспечение, прогнозная аналитика, искусственный интеллект, машинное обучение, 
dashboard, COVID‑19.

UDC: 004.81

Gusev A. V., Novitsky R.E. Predictive analytics technologies in the management of the COVID‑19 pandemic (LLC “K-Skai”, 
Petrozavodsk, Russia)

Abstract. Recently, a new coronavirus infection, or COVID‑19, caused by the pathogen SARS-CoV‑2, has been continuing to 
spread around the world rapidly. According to the World Health Organization (WHO), which declared this outbreak a pan-
demic, COVID‑19 is a serious public health problem of international concern. Due to the lack of proven effective treatment 
and vaccination against COVID‑19, precautions are considered by WHO to be strategic goals and a primary response to the 
pandemic. It is recommended that country guidelines adopt national health care programs aimed at assessing and reducing 
the risk of infection spread. Predictive analytics have begun to be actively used to compile population and personal forecasts of 
the progression of morbidity, mortality, assess the severity of the course of the disease, etc. This article provides an overview of 
available developments and publications on the use of predictive analytics in the management of COVID‑19 pandemic.
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Из-за отсутствия эффективного лечения и вак-
цинации против COVID‑19 меры предосторож-
ности считаются ВОЗ стратегическими целями 
и основным способом противостояния пандемии. 
Правительствам рекомендовано принять нацио-
нальные программы медицинского обслуживания, 
направленные на оценку и снижение риска 
распространения инфекции, особенно для паци-
ентов с хроническими заболеваниями [1, 2].

На фоне развития пандемии COVID‑19 воз-
росла роль прогнозной аналитики, которая явля-
ется частью более широкого термина «медицин-
ская аналитика». Под медицинской аналитикой мы 
понимаем использование данных, статистического 
и количественного анализа и аналитических моде-
лей, включая прогнозное моделирование, которые 
на основании выявления и понимания ретроспек-
тивных данных, помогают понять будущие события 
и осуществлять поддержку принятия решений. Ме-
дицинская аналитика разделяется на несколько ви-
дов: описательная аналитика (Descriptive Analytics), 
прогнозная аналитика (Predictive Analytics) и пред-
писывающая аналитика (Prescriptive Analytics) [3].

Прогнозная аналитика (Predictive Analytics) 
использует имеющиеся ретроспективные данные 
и различные прогнозные модели, созданные в том 
числе с помощью машинного обучения, чтобы по-
мочь ответить на вопрос «Что может случиться?». 
Прогнозную аналитику можно условно разделить 
на управленческую и  клиническую. Управлен-
ческая прогнозная аналитика предназна-
чена для поддержки принятия управленческих ре-
шений и используется руководителями различного 
уровня для оценки возможных сценариев развития 
заболеваний, нагрузки на медицинские организа-
ции, потребности в лекарствах и т. д. Клиниче-
ская прогнозная аналитика предназначе-
на для поддержки принятия врачебных решений, 
включая анализ медицинских данных пациентов, 
контроль правильности лекарственной терапии, 
выбор оптимальной маршрутизации и тактики ве-
дения пациента и т. д.

По данным ряда маркетинговых отчетов по-
следнего времени, пандемия COVID‑19 привела 
к  существенному повышению интереса инвесто-
ров к медицинской аналитике. Отчеты 2019 г. да-
вали оценку роста этого рынка к 2027 г. до 18–
40 млрд. долл. США [4, 5]. Аналогичные отчеты 
в апреле 2020 г. повысили его оценку до 80 млрд. 
долл. в 2027 г. [6], а последний отчет имеет про-
гноз уже 84 млрд. долл. США в 2027 г., причем на 

долю именно прогнозной аналитики приходится 
28,6 млрд. долл. США или 34% от всего размера 
рынка медицинской аналитики [7].

ОБЗОР РАЗРАБОТОК 
В ОБЛАСТИ ПРОГНОЗНОЙ 
УПРАВЛЕНСКОЙ АНАЛИТИКИ

В период любой эпидемии, и  тем более пан-
демии, критически важно принимать продуманные 
и обоснованные стратегические решения в обла-
сти управления национальным здравоохранением, 
поскольку как переоценка, так и недооценка си-
туации может приводить к плачевным результатам 
не только в плане зараженных и заболевших, но 
и в плане экономических потерь, социальной на-
пряженности и многих других глобальных проблем. 
Принятие решений политиками, руководителями 
здравоохранения разного уровня должно быть 
основано на точных и достоверных прогнозах ко-
личества инфицированных и заболевших, а также 
на основе оценки действительной динамики смерт-
ности, хотя бы в краткосрочной перспективе.

Отсутствие или игнорирование таких прогно-
зов в отношении COVID‑19, особенно в течение 
первой волны пандемии, приводило к неопреде-
ленности, что, в  свою очередь, порождало по-
рой громкие и пугающие заявления, усиливающие 
глобальную тревогу. Вводимые властями непопу-
лярные меры, основанные в  том числе на про-
тиворечивых и  вселяющих беспокойство прогно-
зах множества экспертов, вызывали недовольство 
населения и  недоверие к  способности системы 
справится с пандемией.

В начале февраля 2020 г., еще до официаль-
ного объявления пандемии, глава ВОЗ заявил, что 
случаи новой коронавирусной инфекции, зафик-
сированные в  Китае, могут быть лишь «верхуш-
кой айсберга». После этого ведущий эпидемиолог 
Гонконга в  области общественного здравоохра-
нения Габриэль Леунг сообщил, что около 60% 
населения земли будет инфицировано новым ви-
русом [8]. В середине февраля 2020 профессор 
Гарвардской школы общественного здравоохра-
нения Chan Марк Липсич в интервью Wall Street 
Journal предсказал, что до конца 2020 года бу-
дут инфицированы до 70% населения планеты [9]. 
В середине марта 2020 г. канцлер Германии Анге-
ла Меркель высказала мнение, что до 70% жите-
лей страны могут заразится коронавирусом [10]. 
Такие устрашающие прогнозы звучали практиче-
ски каждый день, мгновенно распространялись по 

ВВЕДЕНИЕ

Новая коронавирусная инфекция или COVID‑19, вызванная возбуди-
телем SARS-CoV‑2, продолжает быстрое распространение по все-
му миру. Всемирная организация здравоохранения (ВОЗ) объявила 

11 марта 2020 г. вспышку COVID‑19 пандемией. По мнению ВОЗ, она явля-
ется серьезной проблемой для общественного здравоохранения, имеющей 
международное значение [1].

Отрицательная динамика роста заболеваемости и смертности привели 
к острой необходимости улучшения диагностики заболевания, разработке 
вакцин и  новых лекарственных препаратов с  целью обнаружения, профи-
лактики и лечения этого смертельно опасного вируса. Существенный рост 
заболеваемости COVID‑19 привел к серьезному давлению на системы здра-
воохранения практически во всех странах мира, положение которых харак-
теризуется как кризисное [2].
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социальным сетям и СМИ, и в итоге в мире фак-
тически развилось две пандемии: первая – ​вирус-
ная, а вторая – ​информационная.

В то же самое время ряд экспертов стал от-
мечать, что громкие заявления о возможном числе 
инфицированных и умерших от COVID‑19 делают-
ся без проведения достоверных математических 
прогнозов и скорее являются признаками страха 
и паники, что может привести к разрушительным 
экономическим и  социальным потрясениям [11]. 
Немецкий иммунолог и  токсиколог, профессор 
Стефан Хокерц заявил, что COVID‑19 не более 
опасен, чем грипп, просто ему уделяется больше 
внимания. Опаснее вируса являются страх и пани-
ка, создаваемые СМИ, и «авторитарная реакция» 
многих правительств. Профессор Хокерц также 
отметил, что большинство так называемых «умер-
ших от коронавируса» на самом деле просто име-
ли положительный результат теста, а  умерли от 
других причин [12].

Представленные противоречивые заявления 
экспертов только укрепляют наше понимание, 
что наличие достоверных популяционных про-
гностических моделей развития ситуации явля-
ется жизненно-важным аспектом работы руко-
водителей в сфере здравоохранения, политиков 
и государственных служащих во многих странах. 
В апреле 2020 г. Президент РФ Владимир Путин, 
обращаясь к Правительству, заявил: «Для того, 
чтобы и дальше действовать на упреждение, нам 
нужен профессиональный прогноз, в  том числе 
на ближайшее время – ​трёх, семи, десяти дней. 
Я  прошу правительство вести и  постоянно об-
новлять такой прогноз, исходя из реально скла-
дывающейся обстановки, и  прошу докладывать 
мне об этом ежесуточно» [13]. Некоторые авто-
ры также стали обращать внимание, что сред-
ствам массовой информации и общественности 
следует больше опираться на доступные мате-
матические прогнозные модели, построенные на 
открытых данных [14].

В истории человечества было много вспышек 
инфекционных заболеваний, таких как лихорадка 
денге, малярия, грипп, ВИЧ / СПИД. Создание 
надлежащей эпидемиологической модели для этих 
эпидемий  – ​сложная задача. Для прогнозирова-
ния развития пандемии COVID‑19 было предло-
жено большое количество разнообразных моде-
лей, многие из них были основаны на моделях SIS, 
SIR и SEIR [15]. Большое количество моделей были 
опубликованы в открытом доступе.

Модель SIR направлена на прогнозирование 
3 показателей численности людей S (susceptible- 
восприимчивых), I (infected – ​инфицированных) и R 
(recovered  – ​выздоровевших). Эта модель была 
введена в 1927 году, менее чем через 10 лет по-
сле пандемии гриппа 1918 года. Ее популярность 
может быть частично связана с ее простотой, ко-
торая позволяет разработчикам предсказать по-
ведение инфекции путем оценки небольшого числа 
параметров [16].

Модель SEIR имеет четыре прогнозных элемента: 
S (восприимчивые), E (подверженные воздействию), 
I (инфицированные) и R (выздоровевшие). Основная 
гипотеза модели SEIR состоит в  том, что со вре-
менем все участники модели будут играть четыре 
роли. Модель SEIR имеет некоторые ограничения 
для реальных ситуаций, но она обеспечивает базо-
вую модель для исследования различных видов эпи-
демий, в том числе активно применялась для про-
гнозирования развития пандемии COVID‑19 [15].

Yu-Feng Zhao и соав. предложили свой подход 
на основе 6-ти скользящих серых моделей Verhulst 
с использованием 7-, 8- и 9-дневных последова-
тельностей данных для прогнозирования суточ-
ной тенденции роста числа пациентов, у которых 
подтверждена инфекция COVID‑19 в Китае. Мак-
симальная и  минимальная средняя абсолютная 
ошибка в процентах (MAPE) на этапе тестирова-
ния составили 4,72% и 1,65% соответственно. Это 
означает, что предсказанные результаты демон-
стрируют высокую надежность [17].

Для создания прогностических моделей в мире 
появилось много общедоступных материалов, та-
ких как данные Университета Джона Хопкинса, 
Лаборатории Декарта, Бюро переписи населения 
США, данные ВОЗ и др.

Многие медицинские центры объявили о  том, 
что будут предоставлять в открытом доступе обе-
зличенные наборы клинических сведений, таких 
как истории болезни или медицинские изобра-
жения, с целью применения машинного обучения 
и  создания цифровых инструментов для борьбы 
с COVID‑19, в том числе и для прогнозной ана-
литики. Например, сеть медицинских клиник HM 
Hospitales предоставила доступ к  2157 аноним-
ным историям болезней, содержащим различную 
информацию о пациентах, получивших лечение от 
COVID‑19, включая подробные описания диагно-
зов, лечения, нахождения в отделении интенсив-
ной терапии, результаты лабораторной диагно-
стики, данные о выписке или смерти.

Поскольку существующие в  открытом доступе 
материалы о  COVID‑19 сфокусированы преиму-
щественно на демографических критериях, приме-
нение дополнительных обезличенных баз медицин-
ских данных является важным шагом вперед в части 
создания более точных прогнозных инструментов.

В России был запущен специальный портал 
с  открытой информацией по COVID‑19, доступ-
ный по адресу: https://стопкоронавирус.рф/
information/. Также открытые данные доступны 
на портале Единой межведомственной информа-
ционно-статистической системы (ЕМИСС, https://
www.fedstat.ru/), а также «Портале открытых дан-
ных Правительства Москвы», https://data.mos.ru/.

В открытом доступе стали появляться различные 
аналитические панели, показывающие динамику 
пандемии и  интегрированные в  них прогнозные 
модели. Одна из самых известных и используемых 
аналитических панелей была предложена универ-
ситетом Джона Хопкинса, доступ к  которой был 
открыт 23  января 2020. Панель визуализирует 

данные, полученные из ВОЗ, центров по контро-
лю и  профилактике заболеваний США (Centers 
for Disease Control and Prevention), Европейско-
го центра профилактики и  контроля заболева-
ний (European Centre for Disease Prevention and 
Control), национальной комиссии здравоохранения 
КНР (National Health Commission of the People’s 
Republic of China), трекеров реального времени 
1point3acres, DXY и Worldmeters.info, новостного 
агрегатора BNO, государственных и  националь-
ных правительственных департаментов здраво-
охранения, а  также сообщений местных СМИ. 
Составной частью панели является модель прогно-
зирования эпидемии, которая выкладывается на 
GitHub по адресу: https://github.com/HopkinsIDD/
COVIDScenarioPipeline.

Построенная аналитическая панель стала са-
мым визуализированным набором данных о панде-
мии (рис. 1). Доступ к панели «Coronavirus COVID‑19 
Global Cases by the Center for Systems Science and 
Engineering (CSSE) at Johns Hopkins University (JHU)» 

Рис. 1. Аналитическая панель Coronavirus COVID‑19 Global Cases by the Center  
for Systems Science and Engineering (CSSE) at Johns Hopkins University (JHU),  

по данным на 05.11.2020
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открыт по адресу: https://gisanddata.maps.arcgis.
com/apps/opsdashboard/index.html#/bda7594740
fd40299423467b48e9ecf6.

ВОЗ также в постоянном режиме анализиру-
ет заболеваемость и  смертность населения во 
всех странах мира. В открытом доступе находится 
аналитическая панель «WHO Coronavirus Disease 
(COVID‑19) Dashboard», https://covid19.who.int/, 
скриншот которой представлен на рис. 2.

Google Cloud в сотрудничестве с Гарвардским 
глобальным институтом здравоохранения пред-
ставили «Национальный портал реагирования» 
(National Response Portal, NRP), доступный по адре-
су: https://map.nationalresponseportal.com/portal. 
На нем они представили публичные прогнозы слу-
чаев COVID‑19, смертей и других показателей на 
ближайшие 14 дней для округов и штатов США. Для 
этого были разработаны новые модели машинного 
обучения на основе временных рядов и достовер-
ных открытых эпидемиологических баз данных [18].

Академический медицинский центр «Клиника 
Кливленда» (Cleveland Clinic), управляющий  11 

больницами и 19 медицинскими центрами в различ-
ных штатах США, совместно с американской ком-
панией SaS разработали аналитическую панель для 
принятия решений в связи с пандемией COVID19 
и прогнозированию ее развития в различных раз-
резах, состоящую из 10 различных прогностических 
моделей. Некоторые из них опубликованы в откры-
том доступе на GitHub по адресу: https://github.
com/sassoftware/covid‑19-sas. При этом модели 
предназначались для различных сценариев, вклю-
чая полную неэффективность ограничительных мер 
и  т. д. Модели прогнозировали смертность, число 
пациентов, нуждающихся в госпитализации или ап-
паратах искусственной вентиляции лёгких и т.  д. На 
основании прогнозов руководство центра прини-
мало решения о разворачивании дополнительных 
коек, открытии временных больниц и т.  д. По мне-
нию руководителей, это позволило центру более 
эффективно организовывать медицинские процес-
сы, что в свою очередь позволило достичь более 
низких показателей заболеваемости по сравнению 
с другими штатами [19].

Группа специалистов из Исследовательского 
центра операций Массачусетского технологи-
ческого института (MIT) под руководством про-
фессора Димитриса Берцимаса разработала 
и  предоставила в  открытом доступе несколько 
прогнозных инструментов, включая популяцион-
ные модели и калькуляторы персонального риска 
для применения медицинскими центрами и поли-
тиками США в  качестве инструментов борьбы 
с COVID‑19. Все наработки доступны по адресу: 
https://www.covidanalytics.io/.

Модель Калифорнийского Университета в Лос-
Анжелесе (UCLA) на основе открытых данных и ма-
шинного обучения предназначена для использо-
вания политиками и руководителями медицинских 
клиник с целью предсказания развития эпидемии 
и принятия решений о необходимости разверты-
вания дополнительных мощностей. Адрес доступа: 
https://covid19.uclaml.org/

Многие штаты, университеты и  исследователь-
ские центры также разработали свои аналитиче-
ские панели, их адреса доступа: 
-- http://www.covid19dashboard.us/; 
-- https://covid‑19.tacc.utexas.edu/projections/; 
-- https://www.cc.gatech.edu/~badityap/covid.html;
-- https://covid19.healthdata.org/united-states- 
of-america;
-- https://covid‑19.bsvgateway.org/;
-- https://covid19.gleamproject.org/;
-- https://github.com/shaman-lab/COVID‑19
Projection.

ОБЗОР РАЗРАБОТОК  
В ОБЛАСТИ ПРОГНОЗНОЙ 
КЛИНИЧЕСКОЙ АНАЛИТИКИ

Пандемия COVID‑19 привела к  существенно-
му росту нагрузки на систему здравоохранения. 
Были мобилизованы все возможные силы, созда-
ны новые инфекционные больницы, пересмотрены 
правила направления пациентов на обследова-
ние и лечение. Основная задача, которую реша-
ли организаторы здравоохранения практически 
во всех странах мира, состояла в перенастрой-
ке системы здравоохранения с целью справиться 
с возросшей нагрузкой из-за обращений пациен-
тов COVID‑19 с учетом имеющихся ограниченных 
ресурсов, таких важных как медицинский персо-
нал, средства индивидуальной защиты, оборудо-
вание для интенсивной терапии.

Медицинским организациям, оказывающим 
помощь больным с  COVID‑19, приходилось 

принимать, обследовать и  лечить намного боль-
шее количество пациентов, чем было рассчитано 
в штатной ситуации. Нагрузка на медицинский пер-
сонал возросла. В этой связи появилось множество 
разработок и публикаций, посвященных примене-
нию искусственного интеллекта в качестве систем 
поддержки принятия врачебных решений (СППВР), 
главным образом в области автоматизированного 
анализа компьютерной томографии (КТ) грудной 
клетки с  целью сокращения врачебных ошибок 
и нагрузки на медицинский персонал [21, 22, 23].

Вместе с этим разработки в области прогноз-
ной клинической аналитики также эффективно 
проявили себя в нескольких аспектах:

1.	Как симптомчекеры, которые определяли 
вероятность, что пациент заразился коронавирус-
ной инфекцией.

2.	Как инструменты оценки риска заражения, 
например, на основании информации о  контак-
тах, перемещениях граждан и т. д.

3.	Как калькуляторы оценки персонального ри-
ска развития осложнений и смерти.

4.	Как системы помощи при маршрутизации 
пациентов и т. д.

При лечении пациентов с  COVID‑19 важным 
является быстрая, точная и  ранняя клиническая 
оценка тяжести заболевания. На её основе не-
обходима быстрая и эффективная сортировка па-
циентов, которая имеет решающее значение как 
для эффективного лечения пациентов, так и  для 
обоснованного и  рационального использования 
ограниченных ресурсов, таких как аппараты ИВЛ, 
реанимационные койки, медицинский персонал. 
Такую персональную индивидуализированную 
оценку состояния пациента и возможных сценари-
ев развития здоровья предоставляют прогнозные 
модели, разрабатываемые для применения в ре-
альной клинической практике как СППВР.

В настоящее время в мире разработано мно-
жество прогнозных инструментов для применения 
врачами. Bayat и соав. представили модель, уме-
ющую с  точностью 86,4% предсказать диагноз 
COVID‑19 на основании 20 стандартных лабора-
торных тестов, выполненных в течение 2-дневного 
периода до даты тестирования на COVID‑19 [24].

Yan и соавт. опубликовали в «Nature Machine 
Intelligence» статью, в  которой представили ре-
зультаты разработки модели на основе машин-
ного обучения, предсказывающей госпитальную 
летальность пациентов с  COVID‑19 более чем 
за 10  дней с  точностью выше 90%. На основе 

Рис. 2. Аналитическая панель WHO Coronavirus Disease (COVID‑19) Dashboard  
по данным на 05.11.2020
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анализа базы данных образцов крови 485 инфи-
цированных пациентов г. Ухань, Китай, авторы 
выделили 3 входных параметра: высокочувстви-
тельный тест на С-реактивный белок, уровень 
лактатдегидрогеназы крови и  относительное со-
держание лимфоцитов в крови [25].

Liang и  соавт. представили модель прогнози-
рования риска развития критических состояний 
у пациентов с COVID‑19, позволяющую выявлять 
пациентов, подверженных риску развития серьез-
ных осложнений и проводить им оперативные ле-
чебные мероприятия на ранней стадии. На осно-
ве данных о 1590 пациентах из 575 медицинских 
центров исследователи разработали основанную 
на алгоритмах глубокого машинного обучения мо-
дель выживания, предсказывающую развитие кри-
тических состояний в течение 5, 10 и 30 дней, ис-
ходя из персональных клинических характеристик 
при поступлении. Изучив 74 клинические характе-
ристики, авторы выделили 10 ключевых факторов 
риска, включая патологию, зарегистрированную 
при рентгеновской визуализации, возраст, одыш-
ку и ряд сопутствующих заболеваний [26].

Schalekamp и соавт. с помощью многомерной 
логистической регрессии разработали калькуля-
тор индивидуальной оценки риска развития крити-
ческого состояния у пациентов с COVID‑19, таких 
как смерть, госпитализация в отделение интенсив-
ной терапии, необходимость инвазивной венти-
ляции легких и т. д. Модель анализирует клиниче-
ские, рентгенологические и лабораторные данные 
пациента. AUC модели составила 0,77 [27].

Jehi и  соав. представили модель прогнозиро-
вания госпитализации пациентов с COVID‑19. Ис-
пользовав базу данных лабораторного подтверж-
денного диагноза COVID‑19 у  4536 пациентов, 
авторы применили метод логистической регрессии 
оператора наименьшего абсолютного сжатия и вы-
бора «LASSO». AUC модели составила 0,90 [28].

Компании «Digital Health» и «Optum Ventures» 
разработали инструмент «Buoy COVID‑19 Digital 
Symptom Tracker» для оценки риска заражения 
COVID‑19, использовав руководство Центров по 
контролю и профилактике заболеваний.

В США Управление по санитарному надзору 
за качеством пищевых продуктов и  медикамен-
тов (FDA) предоставило экстренное разрешение 
для системы оценки медицинских данных на ос-
нове искусственного интеллекта «CLEW Medical», 
которое позволяет выявлять инфицированных 
COVID‑19 с  высоким риском дыхательной или 

сердечно-сосудистой недостаточности, поступив-
ших в  отделение интенсивной терапии. Система 
«CLEWICU» принимает большой спектр данных 
о  пациентах, включая сведения из электронных 
медицинских карт (ЭМК) и подключенных медицин-
ских устройств без необходимости ручного ввода 
информации. В ответ система выдает предупреж-
дение о потенциальном ухудшении состояния па-
циента для принятия врачебных решений. Кроме 
выявления пациентов высокого риска, система 
также определяет пациентов, которые не нужда-
ются в каких-либо вмешательствах в течение бли-
жайших восьми часов. Принимая решение о раз-
решении для указанной системы, FDA сообщило, 
что «CLEWICU» может помочь уменьшить контакт 
между медицинскими работниками и пациентами 
с  COVID‑19. «Благодаря выявлению пациентов 
с высоким риском и определения приоритетов ле-
чения можно снизить частоту ложных опасений. 
Это, вероятно, обеспечит лучшую помощь паци-
ентам и снизит нагрузку на персонал отделений 
интенсивной терапии»,  – ​сказано в  заявлении 
FDA, которое выдало разрешение на экстренное 
использование системы [29].

Система «eCart», используемая в  более, чем 
20 госпиталях США, применяется для предска-
зания летальности у  пациентов, находящихся 
в  отделениях реанимации. Система интегрирует 
данные из ЭМК пациентов (например, показате-
ли жизнедеятельности, результаты лабораторных 
исследований и  демографическую информацию) 
для обеспечения оценки рисков пациентов в ре-
альном времени [30]. Новая версия системы, мо-
дернизированная в связи с пандемией COVID‑19, 
использует около 100 различных параметров для 
работы прогнозных моделей.

В Великобритании в  Национальной системе 
здравоохранения (NHS) внедряется сервис, кото-
рый автоматически выявляет пациентов высокого 
риска, например, пожилых людей и  пациентов, 
имеющих хронические заболевания, потенциаль-
но опасные для осложненного течения COVID‑19. 
Сервис автоматически персонально информирует 
их о принадлежности к группе риска с рекоменда-
циями оставаться дома [31].

В Израиле Maccabi Healthcare Services, одна 
из крупнейших организаций здравоохранения, ис-
пользует ИИ для определения наиболее подвер-
женных риску тяжёлых осложнений COVID‑19 из 
обслуживаемых 2,4 миллионов человек. Для этого 
разработчики адаптировали уже существовавшую 

раннее систему, обученную давать оценку риска 
по гриппу. Используя миллионы медицинских дан-
ных, накопленные в Maccabi за 27 лет, удалось 
создать систему выявления пациентов высокого 
риска на основе таких данных, как возраст, ин-
декс массы тела, наличие хронических заболе-
ваний, данные предыдущих госпитализаций и т. д. 
ИИ-система может автоматически просматривать 
огромное количество записей и выявлять лиц вы-
сокого риска. На основе этой оценки Maccabi 
автоматически определяет рекомендуемую инди-
видуальную тактику ведения каждого пациента: 
следует ли его оставить дома, отправить в каран-
тинный отель или на госпитализацию [32].

Еще одна разработка из Израиля, созданная 
в интересах Министерства обороны Израиля, тоже 
использует ИИ и обучение на основании собран-
ных в медицинских клиниках данных для определе-
ния пациентов с высоким риском развития ослож-
нений от COVID‑19. Прогнозная система на базе 
этой технологии может предупреждать медицинский 
персонал о  возможном ухудшении состояния па-
циента, привлекая внимание врачей к  пациентам 
с более высокими рисками прогрессирования бо-
лезни и тем самым значительно улучшая эффектив-
ность лечения пациента. Модель была разработа-
на исследователями и инженерами подразделения 
«Systems Missiles and Space Group» компании «IAI». 
Система может предупредить врачей об ухудшении 
или улучшении состояния пациента в  ближайший 
день с точностью 80%. При этом в случаях, когда 
состояние пациента остается прежним, точность 
модели составляет от 90% до 92% [33].

Компания «Jvion» использует методы машин-
ного обучения для создания алгоритма, который 
помогает определить вероятность заражения 
и  распространения вируса, а  также заражения, 
требующего госпитализации. Для этого в  «Jvion» 
оценивают индивидуальные факторы риска, ми-
нимальные или отсутствующие клинические дан-
ные и  используют ограниченную информацию, 
которая не требует специальных медицинских 
устройств. Дополнительно к медицинским данным, 
ИИ способен учесть такие факторы как прожи-
вание в плотно населённых районах, посещение 
общественных мероприятий и многое другое. Это 
позволит применить ИИ для автоматической оцен-
ки больших групп населения с целью определения 
среди них лиц высокого риска без необходимости 
их личного посещения медицинской организации. 
Такие инструменты позволяют соединить в одном 

как управленческую популяционную аналитику, 
так и персональные выявление и мониторинг па-
циентов высокого риска [34].

ОСНОВНЫЕ ПРОБЛЕМЫ 
И ПУТИ РАЗВИТИЯ 
ПРОГНОЗНОЙ АНАЛИТИКИ 
КАК ИНСТРУМЕНТА БОРЬБЫ 
С ПАНДЕМИЕЙ COVID‑19

Основная проблема большинства управленче-
ских прогнозных моделей состоит в том, что они 
учитывают весьма ограниченный набор данных, 
таких как статистика заболеваемости и смертно-
сти, которые в действительности не являются ин-
дикаторами причин развития пандемии, а служат 
лишь проекциями состоявшихся фактов. В  этой 
связи, многие модели давали и  продолжают да-
вать существенные расхождения в реальной точ-
ности. Maggie Koerth, Laura Bronner и  Jasmine 
Mithani приводят интересные примеры: Центры 
по контролю и профилактике заболеваний США 
(The Centers for Disease Control and Prevention) ис-
пользуют модель, согласно которой в конце мар-
та 2020 в США ожидалось около 200 тыс. смер-
тей. В то же самое время Imperial College London 
предсказывал, что смертность в  США в  тот же 
период времени составит 2,2 млн. человек [17].

Для повышения эффективности прогнозных 
управленческих моделей целесообразно повы-
шать их предсказательную точность. Для этого, 
вероятно, они должны обновляться ежедневно 
с  целью коррекции своих параметров на осно-
вании оперативных данных, а также, по возмож-
ности, учитывать распространенность основных 
факторов риска COVID‑19, действующих ограни-
чительных мер и многих других факторов, которые 
еще предстоит осознать.

Еще одной существенной проблемой повыше-
ния эффективности прогнозной аналитики является 
отсутствие достаточных исходных данных. Многие 
открытые наборы ограничены лишь демографиче-
скими показателями и  общими данными заболе-
ваемости и смертности. Для развития прогнозных 
инструментов нужны дополнительные входные дан-
ные, включая сведения из ЭМК, точные сведения 
о  диагнозе заболевания, лабораторные и  иные 
данные. Такие наборы просто недоступны на уров-
не регионов или стран в целом, хотя присутствуют 
во многих локально установленных системах веде-
ния ЭМК, что является одной из главных проблем 
развития популяционных прогнозных инструментов 
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[31]. Необходимо развивать программы, направ-
ленные на сбор и предоставление открытого до-
ступа к таким материалам.

Важнейшим направлением дальнейших иссле-
дований и разработок как в части популяционных 
прогнозных моделей, так и в моделях для персо-
нальной оценки риска, является оценка эффекта 
различных интервенций в снижение бремени за-
болеваемости COVID‑19.

Руководители и  лица, принимающие решения, 
в  настоящее время нуждаются не только и  не 
столько в  моделях прогнозирования пандемии, 
сколько в  инструментах, созданных по принципу 
«что, если?»  – ​другими словами в  инструментах 
предписывающей аналитики. Такие разработки 
могли бы помочь оценить эффективность различных 
управленческих решений и сценариев развития за-
болеваемости, например, таких как ограничитель-
ные меры, и  содействовать более эффективному 
и своевременному управлению, в том числе – ​и от-
казу от мер, не имеющих достоверного влияния на 
клинические исходы.

В условиях пандемии врачи в  большей сте-
пени нуждаются не в  калькуляторах оценки ри-
ска, а  в  надёжных и  эффективных системах под-
держки принятия врачебных решений, бесшовно 

интегрированных в  системы ведения ЭМК. В  ус-
ловиях чрезмерной нагрузки и дефицита времени 
у врачей нет возможности использовать точные, но 
часто требующие ручного ввода модели оценки ри-
сков. Вместо создания все новых и новых калькуля-
торов, разработчикам следует сосредоточится на 
интеграции указанных инструментов в ЭМК и обе-
спечении автоматизации их работы. Лишь в случае 
обнаружения опасной ситуации прогнозные моде-
ли должны давать соответствующий сигнал в ЭМК, 
а система ЭМК должна выводить его на экран вра-
чу или отправлять соответствующее сообщение на 
мобильный телефон, тем самым обращая внима-
ние врача только в обоснованном случае, который 
требует врачебного вмешательства.

Финансирование исследования и кон-
фликт интересов. Исследование финансиро-
валось в  рамках выполнения гранта компании 
ООО «К-Скай» с Некоммерческой Организаци-
ей «Фонд развития центра разработки и коммер-
циализации новых технологий» (Фонд «Сколково») 
№ МГ04/20 от 22 мая 2020 г. по теме «Разра-
ботка системы поддержки принятия врачебных 
решений с  использованием методов машинного 
обучения WEBIOMED». Конфликты интересов, 
связанные с данным исследованием, отсутствуют.
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