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Аннотация
Введение. Норовирусная инфекция (НВИ) является широко распространенным диарейным забо-

леванием, отличающимся высокой контагиозностью и вызывающим вспышки в организованных кол-
лективах и медицинских организациях. Прогнозирование заболеваемости НВИ может способствовать 
своевременному и рациональному внедрению профилактических мер. Цель исследования – оценить 
возможность создания модели временных рядов для прогнозирования заболеваемости НВИ на при-
мере Свердловской области. Материалы и методы. Для прогнозирования заболеваемости НВИ были 
выбраны модели временных рядов (ARIMA), основанные на экстраполяции наблюдаемых тенденций 
и не требующие для прогнозирования детальных эпидемиологических данных. Для построения моде-
лей были использованы данные помесячных форм статистического наблюдения № 2 за 2015−2019 г., 
представленные Центром гигиены и эпидемиологии в Свердловской области. Все модели обучали на 
данных 2015−2018 гг. и тестировали на данных 2019 г. Оптимальная модель выбиралась по значени-
ям критерия Акаике и средней ошибки, выраженной в процентах. Результаты и обсуждение. Динами-
ка заболеваемости НВИ в Свердловской области характеризовалась ростом в 2015−2018 гг., при этом 
временной ряд являлся стационарным и характеризовался выраженной зимне-весенней сезонностью. 
Было получено 9 относительно состоятельных моделей, из которых оптимальный результат показала 
модель вида SARIMA (1,0,0)(0,0,1). Несмотря на точность прогноза на 2019 г., прогноз заболеваемости 
НВИ на период пандемии COVID-19 оказался несостоятельным. Предполагается, что включение в модель 
дополнительных предикторов (климатические параметры и данные об уровне коллективного иммуни-
тета к НВИ), а также повышение робастности (выбросоустойчивости) модели может повысить точность 
прогнозирования. Заключение. Модели ARIMA, особенно учитывающие сезонность заболеваемости, в 
целом пригодны для прогнозирования динамики эпидемического процесса НВИ в Свердловской обла-
сти. Ожидается, что включение в модель дополнительных параметров, описывающих климат и уровень 
коллективного иммунитета, может повысить точность прогнозирования. Отдельным направлением в 
моделировании НВИ может быть поиск робастных (выбросоустойчивых) алгоритмов.
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Abstract
Introduction Norovirus infection (NI) is the most prevalent cause of acute gastroenteritis and outbreaks in 

semi-closed settings. Forecasting of NI may improve situational awareness and control measures. The aim of the 
study is to evaluate accuracy of time-series models for forecasting of norovirus incidence (on Sverdlovsk region 
dataset). Materials and methods Simple ARIMA time-series models was chosen to forecast NI incidence via 
regression on its own lagged values. Dataset including passive surveillance monthly reports for Sverdlovsk region 
was used. All models were trained on data for 2015−2018 and tested on data for 2019. Models were benchmarked 
using Akaike information criterion (AIC) and mean absolute percentage error (MAPE). Results and discussion 
NI incidence in Sverdlovsk raised in 2015-2018 with strong winter-spring seasonality. The time-series incidence 
data was stationary. Nine significant models were found and the most accurate model was SARIMA (1,0,0)(0,0,1). 
Despite its accuracy on 2019 test sample, forecast on COVID-19 pandemic period was failed. It was supposed 
that including additional regressors (climate and herd immunity data) and choosing of more robust time-series 
models may improve forecasting accuracy. Conclusion ARIMA time-series models (especially SARIMA) suitable 
to forecast future incidence of NI in Sverdlovsk region. Additional investigations in terms of possible regressors 
and improved model robustness are needed.
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ВВЕДЕНИЕ
Норовирусная инфекция (НВИ) является самой 

широко распространенной острой кишечной ин-
фекцией, вызывая 18 % всех случаев гастроэнте-
рита [1]. Ежегодно в мире возникает до 677 милли-
онов случаев заболевания и до 200 тыс. летальных 
исходов [2]. Высокая контагиозность, малая вели-
чина инфицирующей дозы [3], длительное и мас-
сивное выделение вируса из организма больных 
[4, 5], частое бессимптомное носительство [6] в 
сочетании с высокой устойчивостью норовирусов 
во внешней среде [7] способствуют быстрому рас-
пространению заболевания в человеческой попу-
ляции [8]. Ввиду сложностей с культивированием 
норовирусов перспективы создания вакцины на 
текущий момент неясны [9].

НВИ является распространённой причиной 
вспышек в организованных коллективах детей и 
взрослых (особенно в дошкольных организациях 
и учреждениях длительного ухода для пожилых 
лиц, медицинских организациях [10]), при этом 
дети дошкольного возраста являются значимым 
резервуаром возбудителя [11]. Представление об 
ожидаемом времени повышенного риска заболе-

вания НВИ может способствовать своевременному 
введению ограничений и других дополнительных 
профилактических мер для снижения риска пере-
дачи инфекции. Такое рациональное использова-
ние профилактических ресурсов возможно с уче-
том знания прогноза заболеваемости.

Существует многообразие методик прогнози-
рования динамики заболеваемости, варьирующих 
по степени технической сложности и требованиям 
к объему и качеству входных данных [12]. Среди 
них хорошим сочетанием относительной просто-
ты реализации и нетребовательности к деталь-
ной информации о предикторах обладают модели 
временных рядов, такие как ARIMA. Модели этого 
класса широко применяются для прогнозирования 
динамики эпидемического процесса COVID-19 [13], 
гриппа и гриппоподобных заболеваний [14, 15], эн-
теровирусной инфекции [16], туберкулеза [17, 18], 
ВИЧ-инфекции [19], бруцеллеза [20], лихорадки 
денге [21], малярии [22] и других заболеваний [23–
25]. Модели временных рядов также применяются 
для прогнозирования заболеваемости гастроэн-
теритами [26−30], в т.ч. НВИ [31]. Отечественные 
публикации, посвященные прогнозированию за-
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болеваемости НВИ с использованием модели вре-
менных рядов, в открытых источниках обнаруже-
ны не были.

Цель исследования − оценить возможность 
создания модели временных рядов для прогнози-
рования заболеваемости НВИ на примере Сверд-
ловской области.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Принцип работы модели ARIMA (интегрирован-

ная модель авторегрессии − скользящего среднего) 
основан на экстраполяции наблюдаемых тенден-
ций и циклического компонента для построения 
прогноза (в варианте с моделированием сезонно-
сти − SARIMA). Результаты долгосрочных наблюде-
ний за динамикой заболеваемости НВИ указывают 
на то, что вероятность передачи норовирусов от 
человека к человеку мало варьирует во времени 
[32], что позволяет допустить теоретическую воз-
можность прогнозирования заболеваемости НВИ 
путем экстраполяции. 

Авторегрессионный компонент модели опреде-
ляет взаимосвязь между прошлыми и будущими 
наблюдениями, в то время как скользящее среднее 
представляет собой оценку прогнозируемых зна-
чений ряда в зависимости от текущего и прошлых 
значений с участием некоторого стохастического 
компонента, который отражает вероятностный 
характер модели. Поскольку эти два компонента 
модели работают с допущением о стационарности 
временного ряда, модель дополнительно является 
интегрированной, то есть проблема нестационар-
ности устраняется взятием разностей некоторого 
порядка от исходного временного ряда. Расшире-
нием описанной модели является модель SARIMA, 
в которой дополнительно описывается периодиче-
ский компонент (сезонность) [33]. 

Для построения моделей была использована 
информация из помесячных форм статистического 
наблюдения № 2 за 2009−2020 гг., представленные 
Центром гигиены и эпидемиологии в Свердлов-
ской области и содержащие сведения о числе под-
твержденных случаев НВИ.

Для тестирования гипотезы о стационарности 

временного ряда использовался тест Дики − Фулле-
ра с нулевой гипотезой о нестационарности. Моде-
ли строились с различными допущениями о том, с 
какой задержкой тот или иной компонент времен-
ного ряда коррелирует с собственными значениями 
в будущем. Порядок авторегрессии определялся с 
контролем по результатам анализа автокорреляци-
онной и частичной автокорреляционной функций, 
остальные компоненты модели – путем последо-
вательного перебора параметров с контролем зна-
чений информационного критерия Акаике (AIC) и 
средней ошибки, выраженной в процентах (MAPE). 
Оптимальной моделью признавалась та, которая 
обеспечивала минимальное значение AIC и MAPE. 
Нулевые гипотезы отвергались при p < 0,05.

Статистический анализ и визуализация резуль-
татов проводились в среде R версии 4.1.3 (R Core 
Team, 2021).

РЕЗУЛЬТАТЫ
С момента начала официальной регистрации 

случаев НВИ в Свердловской области в 2009 г. и до 
2014 г. отмечались относительно низкие уровни 
заболеваемости, и лишь в 2015−2016 гг. был за-
фиксирован рост показателя с максимумом в 2018 
г., когда заболеваемость впервые превысила сред-
ний многолетний уровень. Кроме того, в 2020 г. на 
фоне пандемии COVID-19 произошло значительное 
снижение заболеваемости НВИ, по-видимому, обу-
словленное целым комплексом причин, в первую 
очередь − реализацией противоэпидемических ме-
роприятий. В связи с этим для построения модели 
была использована информация за 2015−2018 гг., а 
тестирование производилось на данных 2019 года. 

В рамках разведочного анализа были опреде-
лены базовые свойства временного ряда. Набор 
данных, выбранный для построения модели, яв-
лялся стационарным (тест Дики − Фуллера с тести-
рованием нулевой гипотезы о нестационарности, 
p < 0,01). По результатам декомпозиции времен-
ного ряда выявлена выраженная устойчивая зим-
не-весенняя сезонность (рис. 1), что позволило 
допустить возможность построения модели класса 
SARIMA, учитывающей сезонный компонент. 

Рис. 1. Результат декомпозиции временного ряда (число случаев НВИ в Свердловской области, 2015−2019 гг.)
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Для предварительного выбора параметров 
моделей был проведен анализ автокорреляцион-
ной и частичной автокорреляционной функций 
(рис. 2). Отмечено, что корреляционная функция 
характеризуется наибольшим значением показа-
теля, соответствующего лагу 1 с последующим 
постепенным убыванием. При этом для автокор-

реляционной функции лаг 1 является единствен-
ным лагом, значительно превышающим гра-
ницу статистической значимости. Полученный 
результат указывает на то, что динамика числа 
случаев НВИ может описываться авторегресси-
онной функцией первого порядка (модель ARIMA 
вида 1, d, q).

Рис. 2. Автокорреляция и частичная автокорреляция временного ряда (число случаев НВИ в Свердловской области, 
2015−2019 гг.). Горизонтальным пунктиром обозначены границы уровней значимости

Путем простого перебора возможных пара-
метров получено 9 относительно состоятель-
ных моделей временных рядов с авторегресси-
ей первого порядка (с учетом сезонности и без 
такового). Статистически значимые коэффици-
енты уравнений и самые низкие значения AIC 
и MAPE были обнаружены у двух моделей (№ 1 
и № 5, табл. 1), однако у модели № 1 остатки не 
являлись «белым шумом» (тест Льюнг − Бокса, 
p = 0,01), поэтому за оптимальную была принята 

модель SARIMA (1,0,0)(0,0,1), продемонстриро-
вавшая приемлемую точность на тестовой вы-
борке (MAPE 22 %). Результаты прогнозирования 
с использованием данной модели приведены на 
рис. 3. На 2019 г. спрогнозирована стабилизация 
динамики заболеваемости на довольно высоком 
уровне относительно ранее наблюдавшихся зна-
чений. Фактические значения тестовой выборки 
не вышли за пределы доверительного интервала 
для прогноза.

Таблица 1 
Сравнительная характеристика моделей временных рядов (динамика заболеваемости НВИ в Свердловской обла-

сти), построенных на обучающей выборке 2015−2018 гг.

№ п/п Модель
AR (sAR) MA (sMA)

AIC MAPE LBQ (p)
B 95 % ДИ B 95 % ДИ

ARIMA
1 (1,0,0) 0,91 0,79−1,03* - - 573 17 0,01
2 (1,1,0) 0,32 0,05−0,58* - - 554 27 0,01
3 (1,1,1) -0,39 -0,72−0,06 0,90 0,73−1,07* 551 36 0,08
4 (1,0,1) 0,81 0,62−1,01* 0,65 0,20−1,09* 566 20 0,07
SARIMA
5 (1,0,0)(0,0,1) 0,91 0,79−1,02* (0,65) (0,20−1,10)* 562 22 0,08

6 (1,0,1)(0,0,1) 0,82 0,62−1,01*
0,53 

(0,58)
-0,17−1,08 

(0,15−1,00*)
559 16 0,02

7 (1,1,0)(0,1,0) 0,16 -0,17−0,48 - - 411 76 0,12
8 (1,1,0)(0,1,1) 0,17 -0,15−0,50 (-0,21) (-0,59−0,18) 412 71 0,14

9 (1,1,0)(1,1,0) 0,17 (-0,19)
-0,15−0,50 

(-0,53−0,15)
- - 412 72 0,15

Примечание. AR – авторегрессионный компонент, sAR – авторегрессионный компонент для сезонности, MA – ком-
понент скользящего среднего, sMA - компонент скользящего среднего для сезонности, AIC – информационный крите-
рий Акаике, MAPE – средняя ошибка, выраженная в процентах, B – коэффициент уравнения, p – статистическая значи-
мость коэффициента уравнения, LBQ(p) – статистическая значимость теста Льюнг − Бокса (нулевая гипотеза – остатки 
модели являются «белым шумом»). Символом «*» обозначены статистически значимые коэффициенты уравнения.
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Рис. 3. Прогноз заболеваемости НВИ (абс. число случаев) в Свердловской области в 2019 г. (пунктирная линия) и 
его 95 % ДИ в сравнении с фактически наблюдаемыми значениями (сплошная линия)

ОБСУЖДЕНИЕ
Согласно градации точности прогноза по вели-

чине MAPE, предложенной ранее [27] в исследо-
вании с моделированием заболеваемости острым 
гастроэнтеритом, настоящая модель занимает по-
граничное положение между «относительно точ-
ной» (MAPE < 20) и «относительно содержательной» 
(MAPE < 50). В указанном исследовании авторы 
добились большей точности (значение MAPE со-
ставило до 12 % для модели SARIMA и до 11 % для 
усложненной модели SARIMA с включением клима-
тических параметров), что может быть связано с 
использованием другой системы эпидемиологиче-
ского надзора (учитывались все случаи диарейных 
заболеваний, включая случаи без лабораторного 
подтверждения). Последнее обстоятельство может 
также указывать на то, что при недостаточной до-
ступности лабораторной диагностики НВИ перспек-
тивным направлением может быть моделирование 
заболеваемости острыми кишечными инфекциями 
(суммарно) с последующим вычислением доли НВИ 
на основании результатов выборочных исследова-
ний или моделирования другим методом [8]. 

Включение в прогностическую модель заболе-
ваемости НВИ климатических параметров, по-ви-
димому, является оправданным, поскольку вы-
раженная сезонность НВИ частично объясняется 
влиянием факторов внешней среды, включая кли-
мат. Известно, что между температурой воздуха и 
заболеваемостью гастроэнтеритами вирусной эти-
ологии, включая НВИ, имеется сильная обратная 
корреляционная связь, соответственно включение 
в модель климатических параметров в качестве 
предикторов будет способствовать повышению 
качества краткосрочного прогноза заболеваемо-
сти НВИ [34]. Кроме того, хотя механизмы иммун-
ного ответа на норовирус продолжают изучаться, 
включение в модель предикторов, связанных с 
уровнем коллективного иммунитета также может 
повысить точность модели [35]. 

Результаты настоящего исследования свиде-
тельствуют о том, что использованное семейство 

моделей в целом является перспективным с точки 
зрения дальнейшего повышения точности прогноза 
за счет включения в модель дополнительных пре-
дикторов, потенциально оказывающих влияние на 
эпидемический процесс. Полученная эксперимен-
тальная модель показывает приемлемую точность, 
но нуждается в дальнейшем совершенствовании.

В то же время, проведенное исследование име-
ет ряд ограничений. Во-первых, полученная мо-
дель основана на экстраполяции ранее наблюдав-
шихся тенденций, допуская их воспроизводимость 
в будущем. Следствием этого является несостоя-
тельность модели при попытке прогнозировать 
заболеваемость НВИ на 2020−2021 гг., когда огра-
ничительные мероприятия в связи с пандемией 
COVID-19 привели к значительному снижению 
уровня заболеваемости НВИ [36]. Здесь следует от-
метить, что существующие методы прогнозирова-
ния принципиально не могут быть состоятельны 
на фоне беспрецедентных событий, не выводимых 
из теоретических представлений об устройстве 
изучаемой паразитарной системы или из резуль-
татов ретроспективных наблюдений за ней (что 
справедливо для пандемии COVID-19). Во-вторых, 
модель на данном этапе не учитывает влияние 
на эпидемический процесс конкретных факторов, 
таких как климат, изменение иммунной прослой-
ки за счет естественного движения населения и 
появление новых генотипов возбудителя. В-тре-
тьих, ранее было показано, что доля случаев НВИ, 
учитываемых официальной статистикой, может 
варьировать от региона к региону и это обстоя-
тельство следует учитывать при построении про-
гностической модели для конкретного региона, 
что может ограничивать работоспособность моде-
ли при ее экстраполяции на другую территорию 
или при изменении системы диагностики и реги-
страции случаев заболевания [37]. 

Однако, несмотря на все вышеперечисленные 
ограничения, полученная экспериментальная мо-
дель позволяет ответить на вопрос об ожидаемом 
количестве случаев НВИ за определенный период 
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времени в будущем и в усовершенствованном виде 
может быть использована в рамках диагностиче-
ской подсистемы эпидемиологического надзора.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Модели временных рядов, особенно учиты-

вающие сезонность заболеваемости (такие как 
SARIMA), в целом пригодны для прогнозирования 
динамики эпидемического процесса НВИ в Сверд-
ловской области, особенно при условии хорошо от-

лаженной лабораторной диагностике и регистра-
ции случаев. Ожидается, что включение в модель 
дополнительных параметров, описывающих кли-
мат и уровень коллективного иммунитета, может 
повысить точность прогнозирования. Кроме того, 
важным направлением в моделировании эпиде-
мического процесса НВИ представляется поиск 
алгоритмов, обладающих большей робастностью 
(устойчивостью к выбросам) в сравнении с SARIMA. 
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