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АННОТАЦИЯ
Избыточная смертность определяется как временное увеличение смертности в популяции по сравнению с ожидае-
мой. Она может быть обусловлена различными природными или техногенными катастрофами. В период пандемии но-
вой коронавирусной инфекции (COVID-19) во всех странах мира наблюдалось увеличение смертности, однако далеко 
не все летальные случаи были вызваны непосредственно коронавирусной инфекцией. Оценка избыточной смертности 
во время пандемии, особенно в разрезе основных причин смерти, представляет собой важную задачу общественного 
здравоохранения. Результаты расчётов, однако, могут сильно различаться в зависимости от используемых методоло-
гических подходов к оценке избыточной смертности.
Целью данной работы стал обзор аналитических подходов к количественной оценке избыточной смертности в период 
пандемии COVID-19. Для исследования были систематически отобраны полнотекстовые публикации на русском и ан-
глийском языке, опубликованные в 2020–2022 гг., посвящённые оценке избыточной смертности в период пандемии 
COVID-19. Поиск полнотекстовых англоязычных публикаций проводили в базе данных MEDLINE (www.pubmed.gov), 
русскоязычных — в базе данных научной электронной библиотеки eLIBRARY.RU (www.elibrary.ru). Из 725 идентифици-
рованных публикаций в обзор включено 83 оригинальных исследования. Наиболее часто используемыми статистиче-
скими методами для оценки избыточной смертности были регрессия Пуассона с коррекцией на избыточную дисперсию 
и ряд адаптивных моделей, основанных на авторегрессии и проинтегрированном скользящем среднем. Выбор модели 
основывался на длительности имеющегося вариационного ряда, его характеристик и интервала для прогнозирования.
Данный обзор может служить отправной точкой для выбора аналитического подхода при анализе избыточной смерт-
ности  во время пандемии COVID-19 в субъектах Российской Федерации. 
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ABSTRACT
Excess mortality is a measure of the increase in the number of deaths in a population during a certain time period compared to 
the expected values. This phenomenon can be triggered by a variety of natural or man-made disasters. Throughout the global 
COVID-19 pandemic, all countries experienced a rise in mortality rates, although not all deaths were directly caused by the 
coronavirus infection. Estimation of excess mortality during a pandemic, particularly stratified by the leading causes of death, 
is an important public health issue. The outcomes of these calculations, however, can vary significantly depending on the 
methodological approaches employed to estimate excess mortality.
The aim of this study was to provide a systematic review of the analytical methods used by the international research 
community to quantify excess mortality during the COVID-19 pandemic. Full-text publications in both Russian and English, 
published between 2020 and 2022, that focused on assessing excess mortality during the COVID-19 were reviewed. The search 
for English-language publications was conducted in the MEDLINE database (www.pubmed.gov), while Russian-language 
publications were sourced from the scientific electronic library database eLIBRARY.RU (www.elibrary.ru). Out of the 725 
publications initially identified, we included 83 original studies in this review. Among the various statistical methods employed 
to estimate excess mortality, the most utilized approaches were Poisson regression with correction for overdispersion and a 
range of adaptive models based on autoregression and integrated moving average. The selection of a specific model depended 
on factors such as the duration of the existing time series, its characteristics, and the forecasting interval.
This review may serve as a resource for Russian-speaking researchers and analysts seeking guidance on selecting an 
appropriate analytical approach when examining excess deaths during the COVID-19 pandemic in Russia.
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ВВЕДЕНИЕ
В период пандемии новой коронавирусной инфек-

ции (COVID-19) во всех странах мира наблюдалось уве-
личение смертности. При этом прирост её лишь отчасти 
был обусловлен непосредственно COVID-19. Увеличение 
смертности от других причин происходило вследствие 
снижения объёмов оказания плановой медицинской 
помощи, несвоевременного обращения за медицинской 
помощью из-за страха заражения COVID-19 и, как след-
ствие, поздней диагностики ряда состояний [1–3], а так-
же снижения доступности медицинской помощи ввиду 
большой нагрузки на систему здравоохранения, тре-
бующей реструктуризации и перераспределения ре-
сурсов для лечения пациентов с COVID-19. При этом 
из-за ограничительных мероприятий в период панде-
мии наблюдалось снижение смертности от других ре-
спираторных инфекций [4], а также вследствие травм, 
несчастных случаев, дорожно-транспортных происше-
ствий [5]. Наиболее объективную оценку как прямого, 
так и косвенного влияния пандемии COVID-19 на смерт-
ность населения даёт показатель избыточной смертно-
сти, который можно определить как число (или долю) 
добавочных смертей за определённый период времени 
к уровню, спрогнозированному для изучаемого периода 
с использованием данных о смертности за предыдущий 
период времени. Следовательно, это количественный 
статистический показатель, который можно измерить, 
однако величина избыточной смертности будет варьи-
ровать в зависимости от способа расчёта ожидаемых 
показателей, а также от того, какой разброс будет счи-
таться допустимым в рамках случайной вариации во-
круг предсказанных значений. Избыточная смертность 

может быть обусловлена различными природными (вол-
ны жары, волны холода, землетрясения, цунами и пр.) 
или техногенными катастрофами. 

Пандемия COVID-19 была объявлена Всемирной ор-
ганизацией здравоохранения 11 марта 2020 г. Начиная 
с лета того же года в международной литературе ста-
ли появляться публикации об избыточной смертности, 
уровень которой сильно различался между странами 
и в зависимости от пола, возраста, этнической принад-
лежности, социального статуса и прочих характеристик 
[6]. Географические вариации могли быть обусловлены 
различиями в восприимчивости и возрастном составе на-
селения разных стран и регионов, плотностью населения, 
транспортной инфраструктурой, качеством воздуха и т.д. 
Кроме того, величина избыточной смертности могла быть 
частично обусловлена различиями в методологических 
подходах её оценки, что вызывает необходимость си-
стематизировать существующие аналитические подходы 
и статистические методики.

Целью данной работы является обзор аналитических 
подходов к количественной оценке избыточной смертно-
сти в период пандемии COVID-19. 

МЕТОДОЛОГИЯ ПОИСКА  
ИСТОЧНИКОВ

Систематический поиск, отбор, синтез и представле-
ние результатов эмпирических исследований подготов-
лены в соответствии с рекомендациями PRISMA (Preferred 
reporting items for systematic reviews and meta-analyses). 
В обзор включали полнотекстовые публикации на русском 
и английском языке, опубликованные в 2020–2022 гг., 
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Идентификация
Identification

Публикации,  
идентифицированные 

через поиск в базе данных 
MEDLINE (n=461)

Дополнительные  
публикации,  

идентифицированные 
через eLIBRARY.RU (n=264)

⇓ ⇓
Публикации после удаления дубликатов (n=711):

MEDLINE (n=449); eLIBRARY.RU (n=262)

⇓
Скрининг
Screening

Публикации, прошедшие скрининг (n=393):
MEDLINE (n=350); eLIBRARY.RU (n=43) ⇒ Исключённые  

публикации (n=235)

⇓
Приемлемость

Eligibility
Полнотекстовые статьи, оценённые на приемлемость (n=158): 

MEDLINE (n=147); eLIBRARY.RU (n=11) ⇒ Исключённые полно текстовые 
статьи (n=75)

⇓
Включённые

Included
Исследования, включённые в качественный синтез (n=73): 

MEDLINE (n=68); eLIBRARY.RU (n=5)

Рис. 1. Блок-схема отбора публикаций.
Fig. 1. Flow-chart of the article selection procedure.
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посвящённые оценке избыточной смертности в пери-
од пандемии COVID-19. Поиск полнотекстовых англо-
язычных публикаций проводили в базе данных MEDLINE  
(http://www.pubmed.gov) по запросу “excess mortality” AND 
(“pandemic” OR “COVID-19”) на 31.05.2023 г.  

Критерии включения — оригинальные исследова-
ния, целью которых была оценка избыточной смертности 
на основании рутинно собираемых статистических данных 
с подробным описанием применяемых методов статисти-
ческого анализа и источников информации, использо-
ванных при проведении исследования. Критерии исклю-
чения — использование методов машинного обучения, 
недостаточно полное описание применяемых статисти-
ческих подходов. Отбор статей проводили независимо 
двумя первыми авторами с последующим обсуждением 
с третьим автором до достижения консенсуса. 

В результате систематического поиска в базе данных 
MEDLINE идентифицировали 461 статью, после удаления 
дубликатов (n=12) 99 статей были исключены по при-
чине несоответствия цели исследования тематике обзо-
ра. После изучения 350 аннотаций отобрали 147 работ 
для детального анализа, из которых 68 соответствовали 
критериям включения — они и были включены в обзор. 
Русскоязычные полнотекстовые журнальные статьи отби-
рали с использованием научной электронной библиотеки 
eLIBRARY.RU по поисковому запросу “избыточная смерт-
ность, COVID-19”. Найдено 264 публикации, из них по ре-
зультатам анализа аннотаций для дальнейшего изучения 
было отобрано 43 статьи. Критериям включения в обзор 
соответствовали 5 из них. Таким образом, данный обзор 
включает 83 оригинальных исследования, опубликован-
ных на русском и английском языках с начала пандемии 
до 31.05.2023 г. Блок-схема отбора публикаций представ-
лена на рис. 1.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
Основные аналитические подходы к оценке  

избыточной смертности в применении к пандемии  
новой коронавирусной инфекции, встречающиеся  
в литературе, представлены в табл. 1. (см. приложение 1, 
doi: 10.17816/humeco595937-4185856) 

Подходы к определению избыточной 
смертности

Со статистической точки зрения избыточная смерт-
ность — это разность или отношение между фактическим 
числом умерших за определённый промежуток времени 
(день, неделю или месяц) в течение пандемии COVID-19, 
и ожидаемым числом умерших, предсказанным на ос-
новании анализа временны ́х рядов с использованием 
агрегированных статистических данных о смертности 
за предыдущий период времени. Чаще всего исполь-
зуют интервал 5 или 10 лет для расчёта ожидаемых 
показателей смертности, однако в некоторых случаях 

возможно применение и более коротких временны́х  
промежутков. 

Анализ временнóго ряда данных о смертности на-
чинается с оценки регулярных (тренд, цикличность, се-
зонность) и нерегулярных (шум) компонентов. Затем 
проводится поиск закономерностей и построение мате-
матической модели, описывающей данный временнóй 
ряд. Полученная модель используется для построения 
прогноза ожидаемого уровня смертности, который на-
блюдался бы при отсутствии пандемии COVID-19, исходя 
из тенденций предыдущих лет. 

В качестве числового отображения избыточной смерт-
ности может применяться не только разность между 
ожидаемым и актуальным значением. Так, многими ав-
торами проанализированных публикаций использовался 
показатель P-score, определяемый как отношение раз-
ности между наблюдаемым и верхним порогом ожидае-
мого значения смертности в популяции к верхнему порогу 
ожидаемого значения смертности. При этом в ряде случа-
ев верхний порог определяется как ожидаемое значение 
плюс 2,5% доверительного интервала для данного ожи-
даемого значения, что позволяет учесть неопределён-
ность, создаваемую естественной изменчивостью пока-
зателя смертности.

Альтернативным описанному подходу является при-
менение Z-score. Такой подход используется, напри-
мер, Европейским проектом по мониторингу смертности 
(EuroMOMO). Z-score определяется как отношение раз-
ности между наблюдаемым показателем смертности 
и ожидаемым показателем к стандартному отклонению 
ожидаемого значения для данной популяции, т.е. явля-
ется стандартизованным показателем [7, 8].

Расчёт среднего количества смертей  
за допандемический период

Подходы к оценке избыточной смертности различают-
ся в первую очередь статистическим методом, использу-
емым для прогнозирования ожидаемого уровня смертно-
сти. Самым простым способом определения ожидаемого 
уровня смертности среди отобранных авторами исследо-
ваний является расчёт среднего числа смертей (с учётом 
доверительных интервалов) в период до начала пандемии 
[9–24]. Ряд исследователей дополняли оценку избыточ-
ной смертности расчётом P-score, представляющим собой 
долю избыточных смертей по отношению к числу заре-
гистрированных случаев, выраженную в процентах [14, 
17, 18]. Однако эта методология не учитывает тенденции 
смертности по годам, а также сезонные изменения, соци-
ально-демографические факторы, что может приводить 
к ошибочной трактовке случайных вариаций смертности 
как избыточной [6]. Кроме того, на среднее недельное 
значение могут влиять пики повышенной смертности из-
за периодов сильной жары/холода или сезонных эпиде-
мий гриппа, наблюдавшихся то время, за которое анали-
зируются данные.
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Использование методов математического 
моделирования

Другие использованные в анализируемых публикаци-
ях методы, основанные на статистических моделях, по-
зволяют прогнозировать число смертей за определённый 
промежуток времени на основании имеющихся данных 
о количестве смертей за такие же промежутки времени 
в течение предыдущих 2, 5 или 10 лет с учётом внутри-
годовой несимметричности (сезонности), существую щих 
трендов (рост или снижение смертности) и других из-
учаемых факторов. Данный подход может быть исполь-
зован в целом для всей популяции либо в группах опре-
делённого возраста, пола и т.д. При этом для каждого 
из периодов времени (дней/недель/месяцев) строится 
отдельная модель. Классический регрессионный ана-
лиз — самый популярный из методов прогнозирова-
ния ожидаемого числа смертей среди использованных 
в анализируемых исследованиях, при этом авторы при-
меняли следующие подходы: 1) методы, основанные 
на построении неадаптивных обобщённых линейных 
моделей (линейной регрессии, регрессии Пуассона, от-
рицательной биноминальной регрессии, модели Серф-
линга), для оценки параметров которых используются 
все имеющиеся данные [5, 7, 25–70]; 2) методы, осно-
ванные на построении адаптивных моделей, значения 
параметров которых рассчитываются на основе скольз-
ящего окна наблюдений [71–79]. 

Особенностью неадаптивных регрессионных моделей 
является то, что они учитывают данные о смертности 
за весь имеющийся в арсенале исследователя период на-
блюдений. Однако, если паттерны смертности меняются, 
то наличие более ранних данных может ухудшать прогно-
стическую ценность модели, в этой связи для построения 
неадаптивных моделей не рекомендуется использовать 
длительные период наблюдения. Адаптивные регресси-
онные модели, как правило, используют ограниченный 
временнόй период и более чувствительны к краткосроч-
ным текущим изменениям смертности. 

Адаптивные модели чаще применяют при кратко-
срочном прогнозировании, когда период предшествую-
щего наблюдения, на основании которого рассчитываются 
данные об ожидаемом числе смертей, не превышает не-
скольких месяцев. При этом важно учитывать, что про-
должительность данного периода тесно связана с видом 
регрессионной зависимости: чем больше число неизвест-
ных параметров, тем больше требуется данных для полу-
чения их оценок, и наоборот, чем шире окно, тем сложнее 
может потребоваться функция для адекватного представ-
ления участка кривой, описывающей изменение числа 
смертей. 

Неадаптивное моделирование
Из числа неадаптивных моделей наиболее часто ис-

пользовались различные варианты линейных моделей, 

такие как линейная регрессия, обобщённая линейная 
регрессия [25–37]. Последняя является более широким 
обобщением линейной регрессии, которое используется 
в случаях, когда распределение зависимой переменной 
(в данном случае — ожидаемого числа смертей) отлича-
ется от нормального, и связь между данной переменной 
и её предикторами является не линейной, а задаётся той 
или иной функцией. 

В большинстве проанализированных работ для обе-
спечения связи зависимой переменной с линейным вы-
ражением вида β0+βx+ε (где β0 — константа, βx — ко-
эффициенты регрессии, ε — случайная ошибка модели) 
применялись так называемые преобразующие функции 
(link function). Этот подход охватывает широко исполь-
зуемые статистические модели, такие как регрессия Пу-
ассона [7, 38–53], негативная биноминальная регрессия 
[5, 54–59], регрессия Серфлинга [60, 62] и другие. Вид 
регрессионной модели определяется исходя из свойств 
анализируемого временнόго ряда. Исключительно поли-
номиальные или степенные функции используются редко, 
так как в большинстве случаев модель должна учитывать 
сезонные колебания смертности, связанные с темпера-
турными факторами, ростом числа респираторных ви-
русных инфекций. Для этих целей можно использовать, 
например, модель Серфлинга [80], которая представляет 
из себя циклическую функцию вида:

ŷ t=∑αjt j+∑(β2j−1sin θj+β2jcos θj),

где ŷ t — оценка заболеваемости в момент времени t; 
αj и βj — параметры регрессии; θj — линейная функция 
времени t. Обычно используют θj=2πj t/T, где T — период 
сезонности, например 12 мес или 52 нед.

Неадаптивные модели такого вида предполагают, 
что сезонность каждый год проявляется схожим образом. 
Модель Серфлинга — однофакторная и предназначена 
для экстраполяции исторически сложившихся эпидеми-
ческих кривых с выраженной сезонностью. Подобный 
подход использован S. Dahal и соавт. [60] при анализе из-
быточной смертности в 2020 году в Мексике с использо-
ванием данных официальной статистики за 2015–2019 гг. 
Авторы оценили базовый еженедельный уровень смерт-
ности путём подбора циклических регрессионных моде-
лей Серфлинга к смертности от всех причин за период 
2015-2020 гг., после исключения данных с марта по де-
кабрь 2020 года путём составления уравнения вида 

Недельная смертность (t) = a+α×t+β×sin(2×π/52,17×t)+ 
+γ×cos(2×π/52,17×t),

где a — константа (точка пересечения оси у с графиком 
регрессии), α, β — параметры регрессионной модели,  
t — время в неделях.

В данную функцию были включены как линейная 
составляющая, описывающая общий тренд изменения 
смертности, так и комбинация синусоидальных и косину-
соидальных членов, отражающих сезонность в изменении 
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данного показателя. Для рассчитанной таким образом 
смертности были оценены 95% доверительные интервалы 
и определены недели в периоды пандемии, когда наблю-
даемая смертность от всех причин превышала верхний 
95% доверительный предел базового уровня смертности.

В случае, если число наблюдений мало (менее пяти 
лет при периоде сезонности в один год), но доступны 
временны́е ряды для нескольких предикторов, часто 
применяют регрессию Пуассона. Распределение Пуассона 
моделирует случайную величину, представляющую собой 
число событий, произошедших за фиксированное время, 
при условии, что данные события происходят с некоторой 
фиксированной средней интенсивностью и независимы 
друг от друга. В таком случае регрессия Пуассона является 
наиболее подходящим подходом к моделированию ожи-
даемого числа исходов. Так как при оценке ожидаемого 
числа смертей используется период в неделю или месяц, 
и при этом считается, что ежедневное или еженедель-
ное число смертей являются независимыми друг от друга 
величинами, применение регрессии Пуассона для оценки 
ожидаемого числа смертей служит оправданным подхо-
дом. В случае регрессии Пуассона преобразующей функ-
цией служит натуральный логарифм — ln(y), поэтому её 
называют логарифмически линейной или лог-линейной. 
В общем виде уравнение регрессии Пуассона имеет вид:

ln(y)=β0+βx+ε,

где β0 — константа, βx — коэффициенты регрессии, ε — 
случайная ошибка модели.

Уравнение регрессии Пуассона используется для опи-
сания зависимости пуассоновской переменной (в нашем 
случае — числа смертей за определённый промежуток 
времени) от множества переменных x1, x2, …, xk. 

В частности, в исследовании N. Islam с соавт. [50] 
выполнена оценка избыточной смертности в 29 разви-
тых странах с использованием агрегированных данных 
из базы «Short-term Mortality Fluctuations» (STMF) (явля-
ется частью «Human Mortality Database» (HMD)). Авторами 
составлено следующее уравнение функции, описывающей 
ожидаемое количество смертей: 

µ(s, c, a) (t)=N(s, c, a) (t)exp[βt+g(s, c, a)(wt)] for t ∈ I(c), 

где t — ожидаемое число смертей на неделе для лиц 
одного пола (s), проживавших в стране (c) и принадле-
жавших к одной возрастной группе (a); t представлено 
как µ(s, c, a) (t); N(s, c, a) (t) — смещение, которое учи-
тывает размер популяции; β — линейный тренд, который 
учитывает многолетние изменения смертности; g(s, c, a)
(wt) — функция, учитывающая сезонные тенденции, где 
wt∈ [1, 52] представляет собой неделю года; (Ic) — ин-
тервал «допандемических» данных для конкретной стра-
ны, который использован для расчёта ожидаемого числа 
смертей [50].

К ограничениям использования регрессии Пуассо-
на помимо независимости числа исходов относят также 

то, что дисперсия переменной должна быть равна её 
среднему значению, но в реальных ситуациях это усло-
вие сложно реализуемо, особенно при изучении редких 
исходов. Часто дисперсия значительно превышает сред-
нюю величину, т.е. данные сверхдисперсны. Двумя аль-
тернативными подходами, рекомендуемыми при наличии 
признаков сверхдисперсии, являются квазипуассоновские 
модели [61, 63–70] и метод отрицательной биномиаль-
ной регрессии [5, 54–59]. Квазипуассоновские и отри-
цательные биномиальные модели допускают бόльшую 
дисперсию данных, чем в модели Пуассона, за счёт 
того, что используют дополнительный параметр, учи-
тывающий дисперсию. В квазипуассоновских моделях 
p-значения параметра оценки основаны на t-статистике, 
а не на z-статистике. Среднее значение как для квази-
пуассоновской, так и для отрицательной биномиальной 
модели служит единственным параметром, который мо-
жет варьировать в зависимости от ковариат. Дисперсия 
в квазипуассоновской модели является линейной функ-
цией среднего, в то время как дисперсия в отрицатель-
ной биномиальной модели — квадратичной функцией 
среднего. Эти отклонения влияют на веса в итеративно 
взвешенном алгоритме наименьших квадратов подбора 
моделей к данным, поскольку эти веса обратно пропор-
циональны дисперсии. 

Рассмотрим применение отрицательной биноминаль-
ной регрессии на примере работы M. Dorrucci и соавт. [58]. 
Исследователи применили отрицательную биномиальную 
модель для учёта чрезмерной дисперсии, наблюдаемой 
в распределении числа смертей (т.е. для получения мо-
дели с показателем хи-квадрат/степень свободы ближе 
к 1). Ежедневное количество смертей за период времени 
с 1 января по 31 декабря 2020 г. было зависимой пере-
менной в использованных моделях, ковариатами которой 
служили следующие: время; категориальная переменная, 
закодированная как 1 для 2020 года и как 0 для пре-
дыдущих предпандемических лет (2015–2019 гг.); и их 
взаимодействие [58]. 

S. Achilleos и соавт. [38] смоделировали ожидаемое 
еженедельное число смертей для 2020 года в 22 стра-
нах с помощью регрессии Пуассона, используя квазипу-
ассоновское распределение, чтобы учесть чрезмерную 
дисперсию. Авторами использована модель с линейным 
временны́м трендом (в качестве единицы времени была 
выбрана неделя) для учёта долговременного тренда 
и с двумя синусоидальными и косинусоидальными чле-
нами для учёта годовых и полугодовых сезонных циклов.

Частным случаем применения регрессии Пуассона 
с коррекцией на сверхдисперсность является алгоритм 
оценки ожидаемого показателя смертности, используе-
мый Европейским проектом по мониторингу смертности 
(EuroMOMO) [81]. Базовый уровень смертности в данном 
случае моделируется с использованием 5-летних истори-
ческих данных о смертности с учётом коррекции на пе-
риод возможных задержек регистрации случаев смерти, 
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связанных с нерабочими днями. Метод коррекции задер-
жек регистрации основан на предположении, что доля 
смертей, зарегистрированных за определённый период, 
пропорциональна количеству рабочих дней в данный пе-
риод (неделя или месяц).

В целом для моделирования смертности в европей-
ских странах используют подчиняющийся распределению 
Пуассона временной ряд, сочетающий тренд и, в некото-
рых случаях, цикличные колебания в виде синусоидаль-
ного цикла с периодом в один год. Авторы применили 
допущение, что зимой и летом смертность может из-
меняться под воздействием дополнительных факторов, 
в основном связанных с зимними подъёмами заболе-
ваемости инфекциями, такими как грипп, и периодами 
летней жары, что может приводить к ежегодному пре-
вышению смертности в данные периоды с переменной 
амплитудой. При этом весна и осень менее подвержены 
влиянию дополнительных факторов, приводящих к пре-
вышению смертности, поэтому базовый уровень данного  
показателя можно смоделировать, используя только эти 
периоды года, в результате чего ожидаемым уровнем 
может являться количество смертей в такие периоды, 
оцененное по историческим данным.

EuroMOMO предлагает 4 статистические модели, 
каждая из которых имеет некоторые отличительные 
особенности для лучшего соответствия конкретной по-
ловозрастной структуре населения. Тренд во всех моде-
лях представлен либо прямой линией, либо линейным 
сплайном с двумя узлами, т.е. нелинейные тенденции 
могут быть смоделированы с помощью трёх различных 
линейных сегментов, соединяющихся в узлах. Сезонность 
моделируется синусоидальной кривой с периодом в один 
год, но для возрастных групп 0–4 года, 5–14 лет также 
может быть использована линейная модель без учёта се-
зонных колебаний. Для остальных возрастных групп на-
ряду с линейным трендом показателя смертности следует 
учитывать сезонность. Указанные модели разработаны 
в виде дополнительных пакетов в программной среде R 
[81], что обеспечивает их свободное использование в ис-
следовательской практике.

Адаптивное моделирование 
Примером адаптивных моделей, используемых 

для прогнозирования ожидаемого уровня смертности, 
являются экспоненциальное сглаживание (exponential 
smoothing) и АРПСС/ARIMA (авторегрессия и проинтегри-
рованное скользящее среднее/autoregressive integrated 
moving average) [76, 78, 82]. В большинстве работ, в кото-
рых использовались адаптивные модели прогнозирова-
ния, применялись модели на основе экспоненциального 
сглаживания [71–79]. При экспоненциальном сглажива-
нии прогнозирование осуществляется на основе взве-
шенной комбинации предыдущих значений уровня смерт-
ности. Экспоненциальное сглаживание предполагает, 
что вес наблюдений убывает экспоненциально по мере их 

старения, т.е. последние (недавние) наблюдения исполь-
зуются в прогнозировании с бóльшим весом, чем отда-
лённые. Модель экспоненциального сглаживания может 
быть расширена для учёта тренда и сезонности. Тип мо-
дели экспоненциального сглаживания зависит от сезон-
ности и характера тренда, присущего временнόму ряду, 
на основании которого строится прогноз. Если на графи-
ке не наблюдается увеличения или уменьшения значений 
ряда (нет тренда) и отсутствуют колебания, повторяющи-
еся с определённой периодичностью (нет сезонности), 
используют простое экспоненциальное сглаживание. 
Формула модели в данном случае имеет следующий вид: 

S(t)=α×y(t)+(1–α)×S(t–1), 

а предсказанное значение в момент времени, отстоящий 
на х шагов вперёд, равно y(t+х)=S(t). В приведённом уравне-
нии y(t) — значение исходного временнόго ряда в момент 
времени t; S(t–1) — сглаженное значение ряда в момент 
времени (t–1); α — сглаживающий параметр для уровня 
ряда, варьирующий от 0 и 1 (чем ближе α к 1, тем боль-
ший вес имеют текущие наблюдения в сравнении с пред-
шествующими значениями); S(t) — сглаженный уровень 
ряда в момент времени t. При наличии линейного тренда 
используются модели Брауна и Хольта, а при наличии се-
зонности — простая сезонная модель. Экспоненциальное 
сглаживание с применением модели Хольта–Уинтерса по-
зволяет учитывать как наличие тренда, так и сезонность, 
поэтому авторы проанализированных публикаций чаще 
всего при оценке ожидаемой смертности использовали 
именно этот подход [72–79]. Важно отметить, что методы 
экспоненциального сглаживания дают наилучшие резуль-
таты при прогнозировании на короткий интервал времени. 

Модели АРПСС в свою очередь могут учитывать вли-
яние предикторов, обеспечивая более точный прогноз. 
В их основе лежит предположение, что вариация ожи-
даемого уровня смертности определяется следующими 
компонентами: авторегрессия, интегрирование и диф-
ференцирование, а также скользящее среднее. Модель 
АРПСС может включать любой из вышеперечисленных 
компонентов как для сезонной, так и для несезонной со-
ставляющих. При прогнозировании значений временнóго 
ряда важно помнить, что факторы и среда, определяющие 
тренд в прошлом, могут измениться в будущем, поэтому 
в авторегрессии для прогнозирования ожидаемого уров-
ня смертности (зависимая переменная) в качестве пре-
дикторов используются предсказанные значения уровня 
смертности (та же зависимая переменная), взятые с лагом 
(временны ́м сдвигом). Значения зависимой переменной 
с лагами позволяют объяснить часть текущих вариаций 
прогнозируемых значений. Порядок авторегрессии явля-
ется интервалом времени между зависимой переменной 
и зависимой переменной с лагом, используемой в каче-
стве предиктора. Период времени (размер лага) опреде-
ляется исследователем. В большинстве случаев он рас-
считывается как число точек в одном временнόм ряде, 
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делённое на 4. Например, в случае временнόго ряда, со-
держащего помесячные значения смертности за 12 мес, 
число точек будет равняться 12, а лаг составит 3 мес. Если 
на зависимую переменную влияет зависимая переменная 
с лагом, равным одному периоду времени (в нашем при-
мере — 3 мес), то такая модель авторегрессии имеет 1 
порядок. Таким образом, значение зависимой переменной 
в предыдущий момент времени (t–1) является хорошим 
индикатором/предиктором значения зависимой пере-
менной в настоящий момент времени t. Если хорошим 
предиктором зависимой переменной служит зависимая 
переменная, взятая два периода назад (в нашем приме-
ре — 6 мес), то процесс ауторегрессии имеет порядок 2 
и так далее. Уравнение простой авторегрессионной моде-
ли можно представить как

y(t)= Ф1×y(t–1)+e(t)+a, 

где значение уровня смертности в определённый период 
времени — y(t) — равно: 1) сумме предыдущего значения 
временного ряда — y(t–1), умноженного на взвешивающий 
коэффициент Ф1; 2) среднего значения ряда a и 3) ошибки 
в текущий момент времени e(t).

Зависимая переменная в модели АРПСС должна быть 
стационарной, чтобы удовлетворять условиям применения 
данного метода. Стационарный ряд обладает следующими 
характеристиками: 1 — постоянный средний уровень, 2 — 
дисперсия постоянна для всего ряда. Следовательно, если 
величина сезонных колебаний ряда увеличивается/умень-
шается с течением времени, то данный ряд не является 
стационарным. Помимо этого, если структура взаимосвязей 
значений ряда имеет порядок 2, то предполагается, что это 
верно для всего ряда. Нарушение условия стационарности 
затрудняет определение вариации зависимой переменной. 
Если среднее значение ряда меняется с течением време-
ни, то выявленные взаимосвязи окажутся искажёнными. 
В этом случае используется компонент дифференцирова-
ния в модели АРПСС, который позволяет исключить тренд 
и сформировать стационарный ряд, а последующее ин-
тегрирование (обратная операция), выполняемое при по-
строении прогноза, возвращает тренд назад.

Компонент скользящего среднего модели АРПСС от-
личается от авторегрессии тем, что в качестве независи-
мой переменной вместо значений зависимой переменной 
с лагами используются значения ошибки модели с лага-
ми. Формулу скользящего среднего можно записать как: 

y(t)=Ф1×e(t–1)+e(t)+a, 

где значение уровня смертности в определённый период 
времени y(t) равно: 1) сумме ошибки модели в предыду-
щий момент времени e(t–1), умноженной на взвешивающий 
коэффициент Ф1; 2) среднего значения ряда a и 3) ошибки 
в текущий момент времени e(t).

Компонент скользящего среднего позволяет учи-
тывать шумы (например, непредвиденные изменения 
окружающей среды), которые влияют на описываемую 

временны́м рядом закономерность. Порядок скользяще-
го среднего задаётся длиной лага между учитываемой 
ошибкой и зависимой переменной. Если на зависимую пе-
ременную влияет ошибка модели с лагом в один период, 
то это процесс скользящего среднего первого порядка. 
Данный факт свидетельствует о том, что ошибка модели 
в предыдущем периоде связана с текущим значением за-
висимой переменной.

Для прогнозирования значений ожидаемой смертно-
сти в модели АРПСС можно учитывать влияние предикто-
ров как в определённый момент времени, так и с опе-
режением или лагом. Несколько предикторов могут быть 
включены в модель с различными временны́ми лагами. 
Простейший пример множественной модели АРПСС вы-
глядит следующим образом: 

y(t)=b1×х(t–1)+e(t)+a, 

где значение уровня смертности в определённый пери-
од времени y(t) равно сумме: 1) значения ряда предикто-
ра в предыдущий момент времени х(t–1), умноженного 
на взвешивающий коэффициент b1; 2) среднего значения 
ряда a; 3) ошибки в текущий момент времени e(t).

Стоит отметить, что чаще всего авторы вручную под-
бирают параметры для используемых временны́х рядов 
и проводят расчёты в широко используемых программах 
статистического анализа (например, R) для отдельных 
государств и регионов. При этом в большинстве про-
анализированных нами работ не приводится алгоритмов, 
позволяющих определить параметры моделей в автома-
тическом режиме.

Комбинация и сравнение методов 
В некоторых случаях исследователи использовали 

сразу несколько методов моделирования и оценки ожида-
емого числа смертей/смертности. Так, J.M. Aburto и соавт. 
[83] при оценке избыточной смертности в Англии и Уэльсе 
использовали обобщённые аддитивные модели, предпо-
лагающие отрицательное биномиальное и пуассоновское 
распределение смертей за период исследования, которые 
учитывали различные лог-линейные тренды смертности, 
стратифицированные по полу и возрасту, сглаженные 
эффекты для возраста и сезонности и взаимодействие 
между ними. Кроме того, исследователями была исполь-
зована обобщённая линейная модель по типу регрессии 
Серфлинга. Особенностью данного исследования явилось 
также применение так называемых индикаторных пере-
менных для систематических задержек в регистрации 
смерти наблюдаемых в недели, совпадающие с праздни-
ками (недели 1, 22 и 52). В качестве альтернативы пред-
ставленным выше методам авторы использовали средний 
уровень показателей смертности, наблюдаемых в каждую 
неделю в 2015–2019 гг. 

Помимо классических моделей оценки и прогнозиро-
вания смертности с недавнего времени появляются ра-
боты, демонстрирующие потенциал машинного обучения 
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для решения подобных задач, причём если в части работ 
машинное обучение применяется для совершенствова-
ния классических подходов, то в других прогнозирование 
осуществляется с помощью исключительно технологий 
искусственного интеллекта. Из использованных техно-
логий можно перечислить глубокие и неглубокие свёр-
точные нейронные сети, «деревья решений», «случайный 
лес» и «градиентный бустинг» [84–86]. В отечественной 
литературе одной из первых таких попыток стала работа 
А.В. Гусева с соавт. [87], в которой использовались тех-
нологии Catboost для создания и сравнения краткосроч-
ных предиктивных моделей смертности. Авторам удалось 
добиться уменьшения ошибки модели до 0,5% для 2019 
года, но для 2020 года процент ошибки составлял 8–16%, 
причём характеристики регионов не увеличивали прогно-
стической ценности моделей, что, как отмечают авторы, 
«указывает на невозможность точного прогнозирования 
с помощью Catboost в условиях резких изменений, таких 
как пандемия», и это вызывает необходимость поиска 
и тестирования альтернативных моделей. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В настоящее время в научной литературе встречается 

большое количество статистических моделей, позволяю-
щих оценивать избыточную смертность исходя из моде-
лирования демографических процессов на основе анали-
за исторических данных. Наиболее часто используемыми 
из них являются регрессия Пуассона с коррекцией на из-
быточную дисперсию и ряд адаптивных моделей, основан-
ных на авторегрессии и проинтегрированном скользящем 
среднем. Выбор модели основывается на длительности 
имеющегося вариационного ряда, его характеристиках 
и интервале  для прогнозирования. Для различных регио-
нов, возрастных групп и классов причин смерти также 
применяются различные модели, что в настоящее время 
ограничивает вероятность использования универсального 
алгоритма для всех ситуаций и вместе с тем обосновыва-
ет необходимость разработки аналитических алгоритмов, 
способных определять наиболее подходящую модель 
для каждой конкретной ситуации. Использование тех-
нологий машинного обучения имеет большой потенциал 

для прогнозирования ожидаемых популяционных значе-
ний смертности, но эти технологии нуждаются в адапта-
ции для ситуаций с резкими отклонениями от типичных 
паттернов.
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