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Аннотация. В работе построен алгоритм расчёта сценариев дина-
мики выявленных случаев COVID-19 в Республике Казахстан, в ос-
нове которого лежат обработка неполных эпидемиологических дан-
ных и решение обратной задачи восстановления параметров агент-
ной модели по совокупности доступных эпидемиологических дан-
ных. Основным инструментом построения модели является откры-
тая библиотека Covasim. В случае резкого изменения ситуации (по-
явление нового штамма, отмена или введение ограничительных мер
и т. п.) параметры модели обновляются с учётом дополнительной
информации за предыдущий месяц (оперативное усвоение данных).
Обратная задача решалась методом стохастической глобальной оп-
тимизации (древовидных оценок Парзена). В качестве примера при-
ведены два сценария распространения COVID-19, рассчитанных
12 декабря 2021 г. на период до 20 января 2022 г. Сценарий, в кото-
ром учитывались новогодние праздники (опубликован 12 декабря
2021 г. на сайте covid19-modeling.ru), практически совпал с тем,
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что произошло в реальности (погрешность составила 0,2%). Табл. 3,
ил. 6, библиогр. 33.
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Введение

С декабря 2019 г. по сентябрь 2022 г. в мире было зарегистрировано
более 604 млн случаев заражения COVID-19, из которых около 6,5 млн
оказались летальными. По состоянию на 5.09.2022 г. Республика Казах-
стан (РК) занимает 51 место среди 216 стран по количеству выявленных
случаев COVID-19 и 119 место по доле вакцинированного от COVID-19
населения. Для мониторинга эпидемиологической ситуации в регионах
и странах, а также анализа эффективности сдерживающих мер приме-
няются агентные модели распространения инфекционных заболеваний.

Агентная модель (АМ) распространения COVID-19 позволяет
• учитывать демографическую информацию по конкретной стране

(численность и возрастную структуру населения);
• строить реалистичные сети передачи инфекции в различных соци-

альных слоях, включая домохозяйства, школы, организации, обществен-
ные места;
• учитывать возрастные особенности развития заболевания;
• определять вирусную нагрузку агента, включая скорость передачи

инфекции;
• учитывать физическое дистанцирование и ношение масок, вакци-

нацию, тестирование (включая бессимптомных), изоляцию, мониторинг
контактов, карантин в регионах с населением от 100 до 20 млн чело-
век [1–3].

В агентной модели каждый действующий агент наделяется признака-
ми (возраст, социальный статус, восприимчивость к заболеванию и т. д.).

Краткий обзор работ по АМ COVID-19. Приведём краткий об-
зор работ по агентному моделированию COVID-19, во многом опираю-
щихся на более ранние работы по моделированию инфекционных забо-
леваний 2013 г. [4] и 2020 г. [5].

В [6] АМ применялась для описания распространения COVID-19 в Бо-
стоне. Показано, что система реагирования, основанная на расширенном
тестировании и отслеживании контактов, может играть важную роль
в ослаблении ограничений по соблюдению социальной дистанции при
отсутствии коллективного иммунитета против SARS-CoV-2.

В [7] авторы подсчитали на примере штата Джорджия в США, что
инфицированные люди возраста до 60 лет могут быть в 2,78 раза более
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заразными, чем пожилые люди, и они, как правило, являются основной
движущей силой сверхраспространения.

В [8–10] на основе АМ распространения COVID-19 проанализирова-
ны противоэпидемические программы в различных регионах Франции
и Великобритании. Показано, что для контроля новой волны вспышки
COVID-19 достаточно использовать данные о контактах и изоляции в те-
чение ближайших трёх месяцев.

В [11] построена АМ, в которой источниками заражения выступа-
ли суперраспространители, и показано, что сверхраспространение резко
усиливает значимость ограничений личных контактов.

Группа американских учёных в 2021 г. [3] разработала программный
комплекс Covasim [12], основу которого составляет агентный подход мо-
делирования эпидемии с учётом особенностей заболевания, фармацев-
тических (вакцинация) и социальных (ограничения посещений, ношение
масок) мер. Этот программный комплекс применялся для построения
сценариев развития эпидемии COVID-19, изучения динамики пандемии
и поддержке принятия административных решений более чем в десятке
стран Африки, Азиатско-Тихоокеанского региона, Европы и Северной
Америки.

Открытые программные комплексы. Приведём краткий обзор
программных комплексов распространения COVID-19.

1) covid19-scenarios.org, Базельский университет, Швейцария. Ре-
ализуется структурированная по возрастам компартментная модель рас-
пространения коронавирусной инфекции, основанная на 9 дифферен-
циальных уравнениях, с возможностью варьирования параметров мо-
дели [13].

2) covid19.biouml.org, ИВТ СО РАН, Новосибирск. Моделируется
распространение COVID-19 в Москве, Новосибирской области, Герма-
нии, Франции и Италии. В комплексе применяются расширенная камер-
ная и агентная модели, параметры которых идентифицируются на ос-
нове опубликованной статистики. Строятся прогнозы не только числа
регистрируемых заболевших, вылечившихся и умерших, но и количе-
ства свободных койко-мест, аппаратов искусственной вентиляции лёгких
(ИВЛ) и других характеристик, необходимых для эффективного управ-
ления ситуацией в условиях эпидемии.

3) anylogic.com/healthcare, Богота, Колумбия. Комплекс основан
на агентной модели с учётом географических особенностей города (рас-
положение школ, медицинских учреждений, общественных мест) и соци-
альной дистанции между агентами с возможностью варьирования пара-
метров.
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4) github.com/kausaltech/reina-model, Хельсинки, Финляндия. На
основе агентной модели учитывается различный возраст агентов и семь
возможных состояний прогрессирования заболевания, а также рассмат-
ривается случайная структура контактов, т. е. агенты взаимодействуют
между собой хаотично [14].

5) github.com/institutefordiseasemodeling/covasim, США. Ком-
плекс основан на агентной модели со случайной структурой с возможно-
стью идентификации параметров для конкретного региона [3]. Он послу-
жил основой создания собственного программного комплекса (см. п. 6),
а также был адаптирован для получения результатов для Республики
Казахстан в рамках данной работы.

6) covid19-modeling.ru, ИВМиМГ СО РАН, Новосибирск. Комплекс
на основе комбинации камерной и агентной моделей предоставляет воз-
можность построения сценариев развития с помощью решения обратных
задач [15, 16].

Обратные задачи для АМ. В разных регионах один и тот же
вирус может распространяться и воздействовать на людей по-разному.
В силу новизны и сложности заболевания COVID-19 (частые измене-
ния заразности вируса и среднего возраста тяжёлого течения заболева-
ния, длительность инкубационного периода и др.) параметры большин-
ства математических моделей, как правило, неизвестны, что затрудняет
адаптацию существующих программных решений для анализа ситуации
в конкретном регионе с учётом введения ограничений в разные периоды
и фармацевтических вмешательств. Основные проблемы моделирования
распространения COVID-19 следующие.

1. Данные для решения обратной задачи неполные и зашумлённые,
а также представляют собой большие данные (ежедневные сводки о за-
болевших, заразившихся, вакцинированных и т. д.).

2. Параметры меняются со временем: контагиозность вируса β(t), ве-
роятность появления тяжёлых случаев psev(t), смертность pdeath(t) и т. д.

3. Процесс распространения COVID-19 существенно изменяется при
введении или отмене ограничительных мер (маски, социальная дистан-
ция, перевод на удалённый рабочий режим, закрытие школ, предприя-
тий, районов и городов).

Указанные проблемы приводят к необходимости рассматривать и ре-
шать обратные задачи идентификации неизвестных эпидемиологических
параметров в конкретном регионе с учётом мутации вируса и различ-
ных вмешательств (административные, фармацевтические) по дополни-
тельной информации о количестве проведённых ПЦР-тестов, выявлен-
ных случаев, госпитализированных, критических больных и умерших
от COVID-19. Ввиду некорректности обратных задач (решение может
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быть неединственным и/или неустойчивым) используется регуляризация
с учётом ограничений на искомые параметры, которые получены по дан-
ным Всемирной организации здравоохранения (ВОЗ) и Министерства
здравоохранения исследуемого региона (в нашем случае РК).

Особенность АМ в Республике Казахстан. Особенность пред-
ставленной нами работы заключается в адаптации агентной модели к РК
с учётом распределения населения (по возрастам, регионам), ограни-
чительных мер и типа и качества статистических данных (неполные
и неточные данные). По состоянию на 2021 г. 40,8% населения Респуб-
лики Казахстан сельское, а его плотность сравнима с плотностью город-
ского населения.

В работе предполагалось, что городское и сельское население РК на-
ходится в равных условиях по тестированию методом полимеразной цеп-
ной реакции (ПЦР) и скорости распространения COVID-19. В работе
предложен алгоритм поэтапного уточнения эпидемиологических пара-
метров АМ распространения COVID-19 в РК, а также алгоритм постро-
ения сценариев развития эпидемии в регионе на основе комбинации ме-
тодов машинного обучения и решения обратных задач.

Структура статьи. Для достоверного моделирования тех или иных
факторов распространения COVID-19 в основу расчётов должны закла-
дываться адекватные исходные данные — от численности населения и его
распределения по социальным группам до загруженности различных ви-
дов транспорта или магазинов [1]. В силу неполных и зашумлённых ста-
тистических данных в работе применяются методы машинного обуче-
ния и регрессионного анализа обработки и анализа временных рядов.
Временной ряд (количество проведённых ПЦР-тестов) экстраполирован
на основе статистических моделей с целью построения сценариев рас-
пространения COVID-19, используемых в агентном подходе (разд. 1).
Исходя из особенностей данных для Республики Казахстан, в разд. 2
строится агентная модель, основная цель которой — составление сцена-
риев развития и оценка влияния различных вмешательств на эпидемию,
формулируются прямая и обратная задачи для АМ. В разд. 3 описан ал-
горитм решения обратной задачи на основе метода древовидных оценок
Парзена минимизации абсолютного целевого функционала и усвоения
данных. В разд. 4 построены и проанализированы сценарии распростра-
нения COVID-19 в Республике Казахстан с учётом ограничительных мер
с 13.12.2021 г. по 20.01.2022 г. Показано, что увеличение концентрации
агентов в новогодние праздники в общественных местах (магазины, те-
атры, парки) увеличивает количество выявленных случаев COVID-19
(к 15.01.2022 г. увеличилось в 3,5 раза по сравнению с 1.12.2021 г.). В за-
ключении приведены основные выводы.
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1. Анализ данных по Республике Казахстан

Представим основные демографические и эпидемиологические дан-
ные по Республике Казахстан, использованные в последующем построе-
нии агентной модели распространения COVID-19, описанной в разд. 2.

1.1. Демографические данные. Статистические данные о числен-
ности населения по возрастным категориям (возрастные группы разбиты
на периоды по 10 лет) были предоставлены М. А. Бектемесовым (табл. 1).
Такого рода данные используются при инициации искусственной попу-
ляции АМ (см. разд. 2.2). Общая численность населения в РК составляет
18 879 552 человек.

Таблица 1

Распределение населения по возрастам

в Республике Казахстан на 1.10.2021 г.

Возрастная
категория (лет)

Количество (чел.)

0–9 3 890 241
10–19 2 855 522
20–29 2 537 252
30–39 2 987 296
40–49 2 292 980
50–59 1 994 801
60–69 1 439 848
70–79 588 375
80+ 293 237

1.2. Эпидемиологические данные. Источники данных:
• ourworldindata.org (OWD),
• worldhealthorg.shinyapps.io/covid (WHO),
• coronavirus2020.kz/ru (CV2020),
• kt.kz (KT).
Для сбора и обработки эпидемиологических данных была создана

программа, написанная на языке программирования Python. Схема ра-
боты программы следующая.

1. Задаётся URL ресурса, с которого будет происходить сбор данных.
2. Для новостных сайтов проводится поиск по статьям инструмента-

ми сайта и выделяются необходимые статистические данные.
3. В разметке html страницы по заранее подобранным ключам выде-

ляются элементы, содержащие следующие данные.
• Для новостных сайтов данные находятся по заданным ключе-

вым словам в предложениях.
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• Для сайтов со статистикой данные не требуют дополнительного
поиска и выделяются в заранее заданном порядке.
Были собраны и обработаны следующие эпидемиологические данные

о распространённости COVID-19 в день t:
• количество проведённых ПЦР тестов T (t) (рис. 1) — OWD,
• количество диагностированных случаев COVID-19 (пациентов с по-

ложительным ПЦР тестом) f(t) (рис. 2) — OWD, WHO, CV2020, KT,
• количество вакцинированных — OWD, WHO, KT,
• количество госпитализированных с COVID-19 H(t)— OWD (только

количество коек-мест), KT, CV2020,
• количество пациентов, подключённых к аппарату ИВЛ C(t)— KT,

CV2020,
• число умерших от COVID-19 D(t)— OWD, WHO, CV2020, KT.
Некоторые данные, размещённые на указанных сайтах, неполны (про-

пущены некоторые дни, недели, месяцы). Пропущенные данные проме-
жуточных значений во временных рядах были интерполированы с помо-
щью кубических сплайнов методом interpolate библиотеки pandas [17].

1.3. Регрессионная модель обработки и экстраполяции се-

зонных временных рядов. Статистические данные T (t) о количестве
проведённых ПЦР тестов в РК имеют пропуски c 6.08.2021 г., а также
свойственную недельную сезонность (периодичность), поэтому для по-
строения сценариев распространения COVID-19 на базе АМ был исполь-
зован экстраполированный временной ряд T (t) сезонной авторегресси-
онной моделью SARIMA, являющейся модификацией модели ARIMA

(AutoRegressive Integrated Moving Average) [18], которая описывает одно-
мерные временные ряды с сезонной компонентой.

Модель SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s для нестационарного временного
ряда T (n) имеет вид [19]

Φ(Ls)ϕ(L)△d△D
s T (n) = θ0 +Θ(Ls)θ(L)ε(n).

Здесь параметры p, d, q отвечают за несезонную часть временного ряда,
а P,D,Q соответствуют сезонным компонентам ряда, s = 7 — длина се-
зона, ǫ(n)— стационарный временной ряд белого шума, △d — оператор
разности временного ряда порядка d, гарантирующий стационарность
ряда (последовательное взятие d раз разностей первого порядка — снача-
ла от временного ряда, затем от полученных разностей первого порядка,
затем от второго порядка и т. д.), △D

s — оператор разности временного
ряда порядка D для сезонной компоненты, ϕ и Φ — параметры авторе-
грессии для несезонных и сезонных компонент ряда, θ и Θ — параметры
несезонного и сезонного скользящего среднего соответственно, n — вре-
менной параметр (день).



Моделирование распространения COVID-19 47

Рис. 1. Статистические данные о количестве проведённых ПЦР тестов T (t)
в Республике Казахстан, используемые в построении модели

Алгоритм экстраполяции временного ряда следующий.

Шаг 1. Применяем преобразование Бокса — Кокса [18] для уменьше-
ния дисперсии.

Шаг 2. Вычисляем сезонную разность (сдвиг на s = 7 дней) первого
порядка.

Шаг 3. Вычисляем вторую разность (сдвиг на 1 день) ряда, полу-
ченного на Шаге 2.

Шаг 4. Проверяем стационарность ряда, полученного на Шаге 3,

критерием Дики — Фуллера [20].

Шаг 5. Параметры, соответствующие Шагам 1–4, передаём в мо-
дель SARIMA(1, 1, 2)(0, 1, 1)7 и подбираем остальные на основе миними-
зации информационного критерия Акаике. В качестве данных передаёт-
ся ряд c Шага 1.

Шаг 6. Применяем обратное преобразование Бокса — Кокса к полу-
ченной модели с настроенными гиперпараметрами.

1.4. Результат экстраполяции временного ряда. Прогноз вре-
менного ряда T (t) количества ежедневных ПЦР-тестов в Республике Ка-
захстан с 6.08.2021 г. по 20.01.2022 г. представлен на рис. 1.

Ввиду высокой флуктуации из-за сезонности, а также скачков во вре-
менных рядах в результате некорректного сбора данных, было решено
провести предварительное сглаживание рядов перед передачей в модель
с помощью гауссовского фильтра [21]. Таким образом мы избавляемся
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Рис. 2. Статистические данные по выявленным случаям COVID-19 f(t)
в Республике Казахстан, используемые в построении модели

от возможной неустойчивости и неинтерпретируемости результатов мо-
дели ввиду резких скачков в данных, полученных из открытого источ-
ника OWD (серая линия на рис. 1 и 2). Сглаженные данные, которые
были переданы в модель, представлены чёрной линией на рис. 1 и 2.

2. Агентная модель

Агентное моделирование основано на исследовании динамики разви-
тия заболевания путём изучения взаимодействия между отдельно взяты-
ми индивидуумами, а глобальные изменения в системе возникают как ре-
зультат деятельности множества агентов (моделирование «снизу вверх»).
Общее описание АМ распространения COVID-19 в регионе приведено
в п. 2.1. Оно включает в себя инициацию популяции (п. 2.2), правила
распространения заболевания (п. 2.3) и тестирования агентов (п. 2.4).
В п. 2.5 приведена постановка прямой задачи для АМ, а в п. 2.6 — по-
становка обратной задачи для АМ.

2.1. Общее описание модели. В рамках данного исследования бы-
ла реализована стохастическая АМ для Республики Казахстан. Основ-
ным инструментом для создания модели была библиотека Covasim [3],
реализованная на языке Python (открытый код доступен по ссылке [12])
и созданная для исследования агентных моделей COVID-19 с нетриви-
альными структурами. Общий алгоритм выглядит следующим образом:
загружаются все необходимые параметры и статистические данные, со-
здаётся искусственная популяция с учётом распределения по возрастам
в регионе. Далее агенты соединяются в контактные сети, представляю-
щие собой полные графы. Затем начинается цикл по времени: на каждом
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шаге (временной интервал равен одному дню) обновляется эпидемио-
логический статус агента как суперпозиция вероятностей с учётом его
структуры контактов и введённых ограничительных мер (самоизоляция,
закрытие общественных мест, ношение масок и т. д.).

2.2. Инициация популяции. Инициация искусственной популяции
производится на основании статистических данных в регионе и зависит
от следующих параметров агентов.
• Возраст (t∗). Все агенты делятся на возрастные группы по 10 лет

(0–9, 10–19, . . . , 80+ лет) согласно статистическим данным Республики
Казахстан (табл. 1).
• Социальный статус (рабочий, студент, ребёнок, пенсионер), кото-

рый зависит от возраста агента t∗.
Домохозяйства заполняются агентами согласно статистическим дан-

ным о среднем размере семьи в регионе. В зависимости от возраста аген-
ты контактируют друг с другом в контактных сетях, представляющих
собой полные графы, степень которых определяется пуассоновской слу-
чайной величиной с параметром λ:
• для домохозяйств λ = 3,496— средний размер семьи (чел.) [22];
• для организаций λ = 8;
• для общественных мест и образовательных учреждений λ = 20.

Все агенты имеют контакты в домохозяйствах и в общественных ме-
стах, агенты в возрасте 6–21 лет также могут контактировать в образо-
вательных учреждениях с агентами своего возраста, агенты в возрасте
22–65 лет — на работе. Сети контактов строятся на основе открытого ал-
горитма SynthPops [23], способного генерировать реалистичные контакт-
ные сети для популяций. Этот метод основывается на ранее опублико-
ванных моделях и эмпирических исследованиях, позволяющих опреде-
лить характерное для конкретных возрастных групп модели количество
контактов.

В случае образовательных учреждений алгоритм выбирает ученика
или студента и в зависимости от возраста формирует матрицу смеше-
ния возрастов в образовательном учреждении для определения веро-
ятного возраста в контактной сети. Ученики выбираются из упорядо-
ченного списка домохозяйств, так что они воспроизводят приближение
динамики соседства детей, посещающих районные образовательные ор-
ганизации вместе. Преподаватели и другой вспомогательный персонал
отбираются из числа взрослого населения, входящего в состав рабочей
силы, и распределяются по мере необходимости по школам, что отра-
жает средние данные о соотношении учащихся и учителей и учащихся
и персонала. В крупных образовательных учреждениях близкие контак-
ты моделируются случайным набором n контактов из числа возможных
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в учреждении, где n определяется как случайная величина с распределе-
нием Пуассона с параметром λ = 20, соответствующим среднему размеру
класса или группы.

Численность рабочей силы рассчитывается с использованием коэф-
фициентов занятости с разбивкой по возрасту, а лица, не относящие-
ся к числу занятых, распределяются по рабочим местам с использова-
нием данных о размерах организаций. Первичный эталонный работник
отбирается из числа рабочей силы, а его коллеги выводятся на основе
возрастных моделей смешения рабочей силы. Все работники (включая
учителей) отбираются произвольно из числа населения, чтобы отразить
общее смешение взрослых из разных районов на работе. Близкие кон-
такты моделируются случайным набором n контактов в организации,
где n— случайная величина с распределением Пуассона с параметром
λ = 8, равным предполагаемому максимальному числу тесных контак-
тов на рабочем месте.

Для моделирования контактов в общественных местах для каждого
человека используются n случайных контактов в популяции, где n име-
ет распределение Пуассона с параметром λ = 20. Соединения в этом
уровне отражают природу контактов в парках и зонах отдыха, торговых
центрах, общественном транспорте и т. п. Все связи между индивидами
считаются неориентированными, чтобы отразить способность любого ин-
дивида в паре заражать другого.

2.3. Распространение заболевания в АМ. В рамках модели пред-
полагается, что вирус передаётся между агентами, соединёнными реб-
ром графа. Заражение при близком контакте описывается кусочно по-
стоянным параметром β(t), который в зависимости от структуры кон-
такта умножается на соответствующую константу wβ (для домохозяйств

Рис. 3. Диаграмма состояний агентов в Covasim
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wβ = 3, для образовательных учреждений и работы wβ = 0,6, для обще-
ственных мест wβ = 0,3). Таким образом, вероятность передачи вируса
для каждой контактной сети различная.

Каждый агент может находиться в 9 стадиях заболевания: S — вос-
приимчивые к заражению, E — заражённые незаразные, A— бессимп-
томные больные, Sym — больные с симптомами, M — больные лёгкой сте-
пени тяжести, H — госпитализированные, C — больные в критическом
состоянии (нуждаются в реанимации), R— вылечившиеся, D— умершие
(рис. 3). В рамку обведены те состояния, находясь в которых агент име-
ет возможность получить положительный тест на COVID-19. Переход
из одной стадии заболевания в другую контролируется параметрами, за-
висящими от возраста (т. е. чем старше агент, тем он более уязвим):
psym — вероятность проявлять симптомы после заражения, psev — вероят-
ность перехода больного с симптомами в тяжёлое состояние (нуждается
в госпитализации), pcrit — вероятность перехода больного из тяжёлого со-
стояния в критическое (нуждается в реанимации), pdeath — вероятность
смерти для больного, находящегося в реанимации. Численные значения
параметров для каждой возрастной группы приведены в табл. 2 [3].

Таблица 2

Вероятности перехода между состояниями заболевания

в зависимости от возрастной группы
❳
❳
❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳
❳

Пар-р
Возраст

0–9 10–19 20–29 30–39 40–49

psym 0,5 0,55 0,6 0,65 0,7
psev 5 · 10−4 0,0016 0,0072 0,0208 0,0343
pcrit 3 · 10−5 8 · 10−5 4 · 10−4 0,001 0,0022
pdeath 2 · 10−5 2 · 10−5 10−4 3 · 10−4 0,0098

❳
❳
❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳
❳

Пар-р
Возраст

50–59 60–69 70–79 80+

psym 0,75 0,8 0,85 0,9
psev 0,0765 0,133 0,207 0,246
pcrit 0,0093 0,0364 0,089 0,174
pdeath 0,0026 0,008 0,024 0,082

Продолжительность каждой стадии заболевания представляет собой
случайную логнормальную величину с различными средними и пара-
метрами дисперсии, согласованными со статистическими оценками ВОЗ
(средние и дисперсии распределений представлены в табл. 3).

Таким образом, восприимчивый к заражению агент (S) при контакте
с заражёнными агентами, соединёнными ребром графа, переходит в ста-
дию заражённого незаразного (E) с вероятностью β в момент времени t.
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Таблица 3

Продолжительность стадий заболевания

в каждом эпидемиологическом состоянии

Параметр Описание Распределение
tinc количество дней с момента контакта

до того, как агент станет заразным
LogN(4,6, 4,8) [24]

tsym количество дней с момента, когда агент
стал заразен, до проявления симптомов

LogN(1, 0,9) [24]

trec1 продолжительность болезни для бес-
симптомных и лёгких случаев

LogN(8, 2) [25]

trec2 продолжительность болезни для тяжё-
лых и критических случаев

LogN(14, 2,4) [26]

tinf количество дней, за которое агент пере-
ходит из лёгкого состояния в тяжёлое

LogN(6,6, 4,9) [24]

thosp количество дней, за которое агент пере-
ходит из тяжёлого состояния в критиче-
ское

LogN(3, 7,4) [27]

tcrit длительность пребывания агента в кри-
тическом состоянии

LogN(6,2, 1,7) [26]

Затем агент в состоянии заражённого незаразного (E) может перейти
в состояние инфицированного с симптомами (Sym) с вероятностью psym

через tsym дней или остаться бессимптомным больным (A) с вероятно-
стью 1 − psym через tinc после заражения. Бессимптомные больные вы-
лечиваются через trec1 дней и переходят в группу (R). Инфицированные
с симптомами (Sym) могут развить тяжёлую степень заболевания и быть
госпитализированными (H) с вероятностью psev или остаться больным
лёгкой степени тяжести (M) с вероятностью 1−psev через tinf дней после
попадания в группу (Sym). Больные лёгкой степени тяжести вылечива-
ются через trec2 дней и переходят в группу (R). Госпитализированные
(H) могут перейти развить критическое состояние (C), т. е. нуждаться
в подключении аппарата ИВЛ, с вероятностью pcrit через thosp дней по-
сле госпитализации или выздороветь с вероятностью 1 − pcrit через trec2
дней. Больные в критическом состоянии (C) умирают с вероятностью
pdeath через tcrit дней или вылечиваются с вероятностью 1− pdeath через
trec2 дней. Все перечисленные вероятности можно записать в следующем
виде:

p(S → E) = β, p(E → Sym) =
psym

tsym
, p(E → A) =

1− psym

tinc
,

p(Sym→ H) =
psev

tinf
, p(Sym→M) =

1− psev

tinf
, p(H → C) =

pcrit

thosp
,
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p(H → R) =
1− pcrit

trec2
, p(M → R) =

1

trec1
, p(A→ R) =

1

trec1
,

p(C → D) =
pdeath

tcrit
, p(C → R) =

1− pdeath

trec2
.

2.4. Тестирование агентов в АМ. Тестирование агентов прово-
дится в количестве, соответствующем ежедневным статистическим дан-
ным в Республике Казахстан (см. п. 1.2). Шанс быть протестированным
на COVID-19 зависит от эпидемиологического состояния агента (воспри-
имчивый, инфицированный с симптомами, госпитализированные и т. п.).
На каждом шаге моделирования тесты распределяются среди всей по-
пуляции (исключая умерших). Положительный результат могут полу-
чить агенты, статус которых обведён в рамку на рис. 3 (инфицирован-
ные бессимптомные и с симптомами, госпитализированные, больные лёг-
кой степени тяжести и критические случаи). В случае положительного
теста на COVID-19 агенты попадают в статистику ежедневно выявлен-
ных. В модели предполагается, что вероятность тестирования агентов
с симптомами выше, чем у бессимптомных больных. Данное соотноше-
ние шансов контролируется параметром p, который восстанавливается
в ходе решения обратной задачи (см. п. 2.6).

2.5. Постановка прямой задачи для АМ. Прямая задача агент-
ного моделирования состоит в определении количества инфицированных
(в том числе f(t) выявленных случаев в результате ПЦР тестирования),
госпитализированных, умерших и других состояний агента, которые учи-
тываются в АМ. В прямой задаче все входные параметры модели счита-
ются известными. В этом случае агентная модель позволяет вычислить
значения вектора

~X(t) = (S(t), E(t), A(t),Sym(t),M(t),H(t), C(t), R(t),D(t))

на следующий день, т. е. ~X(t+1). Поскольку многие параметры вектора

~q(t) = (E(0), β, p, βd(i), βc(i)), i = 1, . . . , N,

АМ распространения COVID-19 неизвестны, необходимо сформулиро-
вать и решить обратную задачу, используя дополнительную информа-
цию в текущий день t. Здесь E(0)— начальное количество инфицирован-
ных, β — параметр передачи вируса, p— параметр тестирования, βd(i)—
дни изменения параметра β, βc(i) — значения, на которые изменяется
параметр β в дни βd(i), i соответствует месяцу изменения параметра
контагиозности β, т. е. i+ 1 = t+ 30.

2.6. Постановка обратной задачи для АМ. В данной работе
на каждом временном этапе (равном 30 дням; подробнее см. п. 3.2) реша-
ется своя обратная задача. Обратная задача 1 состоит в восстановлении
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вектора параметров

~q(0) = (E(0), β, p, βd(1), βc(1))

по дополнительной информации о количестве ежедневно выявленных
случаев f(t), t измеряется в днях.

В модели предполагается, что изменчивость вируса (появление новых
штаммов, фармацевтические и социальные меры) происходит не чаще,
чем раз в месяц. Ввиду этого решается обратная задача 2, которая со-
стоит в восстановлении вектора параметров ежемесячно

~q(t+ 30) = (βd(i), βc(i)), i+ 1 = t+ 30,

по дополнительной информации о количестве ежедневно выявленных
случаев f(t). Здесь i соответствует месяцу моделирования.

Решения обратных задач восстановления вектора ~q(t) сводились к ре-
шению задачи минимизации целевого функционала

J(~q ) =

T∑

ti=1

|fd(ti)− fm(ti, ~q )|
Mdiag

. (1)

Здесь fd(ti), fm(ti, ~q )— сглаженные данные и результат моделирования
ежедневно выявленных случаев соответственно, T — количество дней мо-
делирования, Mdiag = max

ti
{fd(ti)}— нормирующий член.

В работах [28, 29] для исследуемой модели авторы провели анализ
чувствительности неизвестных параметров к измерениям на основе ме-
тодов дифференциальной алгебры и байесовского подхода. Показано,
что параметр β, отвечающий за передачу вируса, наиболее чувствите-
лен к измерениям. С помощью методов анализа чувствительности об-
ласть изменения параметра β удалось уменьшить в два раза благодаря
добавлению дополнительной информации об эпидемии (а именно, к из-
мерениям о количестве выявленных случаев и умерших была добавлена
информация о критических случаях).

3. Алгоритм решения обратной задачи

В ходе решения обратной задачи вектор неизвестных параметров ~q
восстанавливался с помощью применения пакета Optuna [30], в осно-
ве которого лежит метод древовидных оценок Парзена (Tree-structured
Parzen estimators или коротко TPE), а также подхода усвоения данных
для поэтапного восстановления параметров агентной модели (п. 3.2).

3.1. Метод древовидных оценок Парзена. Идея метода состо-
ит в следующем: вычисляются вероятности p(~q | J(~q )) и p(J(~q )) для
определения области параметров для минимизации функционала J. Для
этого пространство значений параметров DK = {qk, J(qk) | k = 1, . . . ,K}
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разделяется на 2 подмножества Dl
Kl

иDg
Kg

такие, что Dl
Kl

содержит кван-
тиль уровня γ наименьших значений функционала в точках из DK(Jγ),
т. е. P (J < Jγ) = γ. Подмножество Dg

Kg
содержит все остальные точ-

ки из DK . Далее с помощью метода парзеновского окна оцениваются
плотности распределения l(x) и g(x), которые получены из Dl

Kl
и Dg

Kg

соответственно. Таким образом, с помощью l(x) можно получить область
точек, в которых функционал достигает наименьших значений. Тем са-
мым вероятность p(~qK+1|J(~q )) определяется следующим образом:

p(~qK+1|J(~q )) =
®
l(~q ), J(~qK+1) < Jγ ,

g(~q ), J(~qK+1) > Jγ .

Затем генерируется набор векторов согласно плотности l(x). Из них
выбирается вектор ~q ∗, на котором достигается максимальное ожидаемое
улучшение EI(x), выражающееся по формуле

EI(~q ) =

Å
γ +

g(~q )

l(~q )
(1− γ)

ã−1

.

Сходимость по вероятности статистических методов отражена в общей
теореме в [31].

Критерием остановки в представленном алгоритме выбрано ограниче-
ние на количество итераций max_iter = 100. Схема алгоритма выглядит
следующим образом.

Алгоритм 1. Алгоритм древовидных оценок Парзена

Вход: Значения параметров γ, nsamp и max_iter
1: Инициализация: пространство значений неизвестных параметров
Dinit = {~qk, J(~qk), k = 1, . . . , ninit}

2: for m = 0, . . . ,max_iter do

3: Разделить Dninit+m для генерации пространств Dg
mg ,Dl

ml

4: Получить оценку плотности l(~q ) для наборов параметров
из Dl

ninit+ml

5: Получить оценку плотности g(~q ) для наборов параметров
из Dg

ninit+mg

6: Сгенерировать ~q s =
{
~q sk | k = 1, . . . , nsamp

}
, где ~q sk ∼ l(~q ))

7: Выбрать ~qm+1 = argmax
~q⊂~q s

EI(~q )

8: Вычислить J(~qm+1)
9: Dninit+m ← Dninit+m+1

Подробнее с методом древовидных оценок Парзена можно ознако-
миться в [32].
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3.2. Поэтапное восстановление неизвестных параметров. Па-
раметр β предполагается кусочно постоянным. Соответственно, чем про-
должительнее рассматриваемый период моделирования, тем больше чис-
ло неизвестных параметров. Однако каждый из параметров βd(i) и βc(i),
i = 1, . . . , N, где N = 18— количество месяцев моделирования, зависит
только от данных на конкретном подпериоде моделирования. Каждый
промежуток последовательно калибровался один за другим (метод усво-
ения данных), и параметры, восстановленные на предыдущем шаге, ис-
пользовались в последующем запуске алгоритма оптимизации (алгоритм
описан в [33]). Таким образом, на первом промежутке 13.03.2020 г. —
12.04.2020 г. (i = 1) использовался вектор неизвестных параметров (на-
чальные условия t = 0 соответствуют дате 13.03.2020 г.)

~q(0) = (E(0), β, p, βd(1), βc(1)),

а на всех последующих промежутках —

~q(i) = (βd(i), βc(i)), i = 2, . . . , N,

где N — количество месяцев моделирования.
Регуляризация решения обратной задачи состоит в использовании

ограничений на искомые параметры, полученные при анализе чувстви-
тельности на основе используемых измерений [28, 29].

4. Численные результаты

Представим результаты математического моделирования распростра-
нения COVID-19 в Республике Казахстан. Как было показано в разд. 3.2,
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0,010

0,008

0,002

0,004

0,012

0,014

Рис. 4. График изменения параметра заразности βc(i)
и дней его изменения βd(i) в РК с 13.03.2020 г. по 12.12.2021 г.
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Рис. 5. Моделирование двух сценариев распространения ежедневно
выявленных случаев в результате ПЦР-тестирования в РК

на первом этапе восстанавливаются количество бессимптомных инфици-
рованных E(0), скорость передачи вируса от инфицированного к воспри-
имчивому агенту β и значение βc(1), на которое изменится параметр β
в день βd(1), а также шанс быть протестированным p. Ежемесячно на ос-
нове решения обратной задачи обновлялись параметры дня βd(i) и зна-
чения βc(i) изменения скорости передачи вируса в РК (результат восста-
новления βd(i) и βc(i) приведён на рис. 4).

При построении сценариев распространения ежедневно выявленных
случаев COVID-19 предполагается, что в регионе сохранится средний
уровень тестирования населения T (t). Количество ПЦР тестов в день t
рассчитан по регрессионной модели SARIMA (см. разд. 1).

4.1. Сценарии распространения COVID-19 в РК. На рис. 5
представлен результат моделирования среднего количества ежедневно
выявленных случаев в результате ПЦР-тестирования в РК с прогно-
зом на 45 дней (точками изображены реальные данные с 13.03.2020 г.
по 12.12.2021 г., которые участвуют в решении обратной задачи, а тре-
угольниками — данные с 13.12.2021 г. по 20.01.2022 г., которые использо-
вались для проверки прогнозирования). При построении прогноза были
учтены 2 вида сценариев:
• базовый сценарий (сплошная линия), в котором не учитывалось по-

вышенное скопление людей во время новогодних праздников, а учиты-
валось только увеличение мобильности граждан в период подготовки
к каникулам (с 20.12.2021 г. по 30.12.2021 г.);
• повышенная мобильность граждан на новогодние праздники (пунк-

тирная линия) — учитывалась повышенная передача вируса в обществен-
ных местах в период с 2.01.2022 г. по 6.01.2022 г. Характеризуется уве-
личением значения βc(t) передачи вируса в 2,5 раза на период предново-
годних праздников 20–30.12.2021 г.: достигает значения 0,039, затем уве-
личивается до 0,548 в период 1–10.01.2022 г., после чего спадает до 0,03.
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Рис. 6. Значение индекса репродукции R(t)

По результатам валидации модели можно сделать вывод, что учёт
повышенной мобильности граждан демонстрирует более точное соот-
ветствие реальным данным. Значения параметра β во втором сценарии
(пунктирная линия) говорят о том, что в период новогодних праздников
передача вируса увеличилась в 3,5 раза по сравнению с началом декаб-
ря. Так, на 20.01.2022 г. число выявленных случаев COVID-19 составля-
ло 12 032 человека, число ожидаемых выявленных случаев в Республике
Казахстан по базовому сценарию АМ (сплошная линия), рассчитанно-
му 12.12.2021 г., равнялось 4 939 человек (погрешность составила 59%),
а с учётом повышенной мобильности граждан в общественных местах —
12 007 человек (погрешность составила 0,2%).

4.2. Базовый индекс репродукции вируса в РК. Основным по-
казателем распространения эпидемии является базовый индекс репро-
дукции вируса R(t), который характеризует среднее количество людей,
которые заражаются от активно инфицированных в полностью неимму-
низированном окружении при отсутствии специальных эпидемиологиче-
ских мер. В данной работе мы использовали выражение для базового
индекса репродукции, предложенное авторами работы [3]:

R(t) = IN (t) · d
IC(t)

. (2)

Здесь IN (t)— количество новых заражённых в день t, IC(t)— текущее
количество заражённых в день t, d— средняя продолжительность забо-
левания в днях. Если R(t) < 1, то считается, что эпидемия перестаёт
распространяться, в противном случае она растёт. На рис. 6 представ-
лен график R(t) для Республики Казахстан для двух рассматриваемых
выше сценариев. Результаты показывают рост количества выявленных
случаев COVID-19 в Республике Казахстан и высокую нагрузку на систе-
му здравоохранения в период с 19.12.2021 г. по 18.01.2022 г. для сценария
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с увеличением мобильности граждан в общественных местах ввиду но-
вогодних праздников (штрих-пунктирная линия), после чего количество
новых выявленных случаев сокращается до размеров базового сценария
развития (сплошная линия). Горизонтальной штриховой линией обозна-
чено пороговое значение R(t) = 1.

Заключение

Разработана агентная модель распространения COVID-19 в РК, осно-
ванная на программном пакете Covasim, реализованном на языке Python,
и включающая в себя инициацию популяции на основе демографиче-
ских данных страны, правила распространения заболевания и тестиро-
вания агентов в зависимости от возраста и эпидемиологического статуса.
На первом этапе происходит сбор, обработка и анализ неполных данных
методами регрессионного анализа и машинного обучения. На втором эта-
пе уточняются эпидемиологические параметры агентной модели (скоро-
сти передачи инфекции, тестирования, начальное количество инфициро-
ванных агентов) по дополнительной информации о количестве выявлен-
ных случаев COVID-19 в РК. Для этого разработан алгоритм усвоения
данных, в рамках которого неизвестные параметры идентифицируют-
ся ежемесячно по дополнительной информации о количестве ежеднев-
но выявленных случаев COVID-19 на основе метода глобальной опти-
мизации древовидных оценок Парзена. На третьем этапе учитываются
нефармацевтические вмешательства в процесс распространения эпиде-
мии с целью построения наиболее реалистичных сценариев распростра-
нения COVID-19.

При реализации модели использовались данные о количестве выяв-
ленных случаев с 13.03.2020 г. по 12.12.2021 г. в Республике Казахстан.
Показано, что увеличение плотности агентов в новогодние праздники
в общественных местах (магазины, театры, парки) увеличивает коли-
чество выявленных случаев COVID-19 (к 15.01.2022 г. увеличилось в 3,5
раза по сравнению с 1.12.2021 г.). В качестве примера приведены два сце-
нария распространения COVID-19, рассчитанных 12.12.2021 г. на период
до 20.01.2022 г. Сценарий, в котором учитывались новогодние праздни-
ки (опубликован 12.12.2021 г. на сайте covid19-modeling.ru), практиче-
ски совпал с тем, что произошло в реальности (погрешность составила
0,2% или 25 человек). Таким образом, математическое моделирование
позволяет получить качественное и количественное совпадение прогноза
эпидемиологической ситуации с действительностью.

Особенность моделирования распространения коронавирусной инфек-
ции в Республике Казахстан состоит в том, что необходимо учитывать
концентрацию населения в крупных городах: Алматы (1 993 067 чело-
век), Астана (1 199 083 человека), Шымкент (1 090 160 человек) и др., —
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в которых проживает более 11 млн человек, а в сёлах — более 7 млн че-
ловек. Для более детального моделирования сценариев распространения
COVID-19 необходимо учитывать транспортные потоки между крупней-
шими городами, а также транспортные потоки на уровне город-область.
Для получения более детальных сценариев распространения COVID-19
необходимо комбинировать агентные и SIR-модели, как это сделано в Но-
восибирской области [2, 15, 16].

Вклад каждого автора в работу следующий:
• О. И. Криворотько и С. И. Кабанихин — постановка прямой и об-

ратной задач, формулировка алгоритмов решения и анализ результатов
расчётов, координация работ;
• М. А. Бектемесов — предоставление данных по Республике Казах-

стан;
• М. И. Сосновская — реализация агентной модели и алгоритмов ре-

шения прямой и обратной задач;
• А. В. Неверов — обработка данных, разработка программы для вы-

числения на кластере ССКЦ СО РАН.
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Abstract. An algorithm for modeling scenarios for new diagnosed
cases of COVID-19 in the Republic of Kazakhstan is proposed. The
algorithm is based on the treatment of incomplete epidemiological data
and the inverse problem solving for the agent-based model (ABM) using
a set of available epidemiological data. The main tool for building the
ABM is the open library Covasim. In the event of a sudden change in the
situation (appearance of a new strain, removal or introduction of restric-
tive measures, etc.), the model parameters are updated with additional
information for the previous month (data assimilation). The inverse
problem was solved by tree Parzen estimates optimization. As an ex-
ample, two scenarios of COVID-19 propagation are given, calculated on
December 12, 2021 for the period up to January 20, 2022. The scenario,
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which took into account the New Year holidays (published on Decem-
ber 12, 2021 on covid19-modeling.ru), almost coincided with what
happened in reality (the error was 0,2%). Tab. 3, illustr. 6, bibliogr. 33.

Keywords: agent oriented model, COVID-19, inverse problem, opti-
mization, regularization, scenario, index of virus reproduction.
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