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КОМПЛЕКСНЫЙ ПОДХОД К ФОРМИРОВАНИЮ НАБОРА ДАННЫХ 
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ УЩЕРБА ОТ ЧРЕЗВЫЧАЙНЫХ СИТУАЦИЙ 

И ОПТИМИЗАЦИИ СИЛ И СРЕДСТВ 
Рыбаков А.В., Постернак Е.В. 

Цель. Разработать единый интегрированный набор данных для прогнозирования 
ущерба от чрезвычайных ситуаций и последующего анализа необходимых сил и ресур-
сов. Сформировать комплексный подход, позволяющий преодолеть разрозненность ис-
ходных сведений об ущербе, антропогенных показателях и задействованных инженерно-
технических мер (далее – ИТМ) (сил и средств). 

Методы. В работе использовалась последовательная схема агрегирования и пред-
варительной обработки данных из различных источников, включающая фильтрацию 
пропусков и унификацию форматов. Для восполнения недостающих сведений и повыше-
ния репрезентативности выборки применялись алгоритмы синтетической генерации на 
основе вариационных автокодировщиков, копул и генеративно-состязательных сетей. На 
заключительном этапе введена простая нейронная сеть, которая по известному значению 
ущерба дополняет отсутствующие данные о силах и средствах. 

Результаты. Эксперименты показали, что наилучший баланс между точностью 
и сохранением исходного распределения признаков продемонстрировала модель CTGAN, 
достигшая высших показателей формы распределения столбцов и общего балла качества 
данных. Применение нейронного модуля с функцией активации ReLU в выходном слое 
позволило избежать отрицательных значений при прогнозировании сил и ресурсов. Со-
вокупное использование синтетической генерации и нейронных предсказаний увеличило 
полноту итогового набора данных, сохранив статистическую согласованность призна-
ков. Итоговый массив данных дает более детальное представление о связях между ущер-
бом, социально-демографическими характеристиками территории и объемами ИТМ, что 
обеспечивает возможности для дальнейших исследований по повышению эффективно-
сти ликвидации последствий ЧС. 

Область применения исследований. Сформированный набор данных может быть 
использован в качестве обучающей базы для моделей машинного обучения, ориентиро-
ванных на прогнозирование материальных потерь, а также для разработки систем под-
держки принятия решений при планировании и распределении ресурсов в чрезвычайных 
ситуациях. Результаты исследования представляют научно-практический интерес для 
специалистов в области управления рисками, а также для разработчиков информацион-
ных систем, интегрирующих аналитические модули по оценке ущерба и оптимизации 
сил и средств. 
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показатели, нейронная сеть, ущерб, силы и средства, машинное обучение. 

(Поступила в редакцию 25 марта 2025 г.) 
Введение 
Чрезвычайные ситуации (далее – ЧС) формируются под воздействием природных 

и антропогенных факторов и зачастую сопровождаются серьезными социально-экономиче-
скими последствиями. Для оценки возможного ущерба необходимо учитывать широкий круг 
показателей, отражающих характеристики происшествия (например, сила ЧС), социально-
демографический профиль пострадавшей территории (численность и плотность населения, 
доля детей, пожилых, безработных), а также фактические потери (погибшие, пострадавшие, 
разрушения) [1]. Однако такие сведения обычно представлены в отдельных массивах, где 
отсутствует сквозная связь с данными о задействованных силах и используемых средствах [2]. 

Разрозненность исходных материалов затрудняет сопоставительный анализ и генера-
цию целостного набора данных, пригодного для последующего применения в задачах про-
гнозирования [3]. Нередко наблюдаются несоответствия во временных промежутках, фор-
матах и классификациях, а также пропуски и дублирующие записи [4]. Отсутствие унифи-
цированной базы с корректными значениями основных показателей не позволяет оперативно 
оценивать возможные масштабы ущерба и потребности в ресурсах [5]. В результате повы-
шается риск принятия решений, основанных на неполной либо неточной информации. 
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Цель настоящего исследования состоит в создании интегрированного набора данных, 
включающего как параметры, описывающие характеристики ЧС (страна, год, сила происше-
ствия и др.), так и социально-демографические и экономические показатели, а также сведе-
ния об ущербе, задействованных силах и средствах [5]. Сопоставление показателей масшта-
бов трагедий и задействованных мер защиты на основе корректной аналитической базы 
способно существенно повысить точность прогнозов и снизить ущерб за счет более взвешен-
ного планирования [6; 7]. Итоговый набор данных должен быть пригоден для последующего 
обучения и тестирования моделей машинного обучения, специализирующихся на прогнози-
ровании ущерба и определении оптимального состава инженерно-технических мер ИТМ. 

Для достижения сформулированной цели необходимо: 
– систематизировать разрозненные источники, содержащие сведения о произошед-

ших ЧС, с учетом различий в формате, глубине и качестве первичных данных; 
– агрегировать ключевые параметры: сила ЧС, временные рамки, социально-демогра-

фические характеристики, фактические показатели ущерба, а также данные о применяемых 
силах и средствах; 

– применить методы генерации синтетических данных для дополнения пропусков 
и увеличения репрезентативности выборки при сохранении статистических свойств исход-
ных массивов; 

– проверить согласованность, полноту и достоверность сформированного набора, ис-
пользуя описательные статистики и сравнение распределений признаков, чтобы обеспечить 
корректность будущей аналитики; 

– подготовить итоговую структуру набора данных, которая позволит исследователям 
в дальнейшем разрабатывать и обучать различные модели прогнозирования ущерба и пла-
нирования реагирования. 

Методы машинного обучения и искусственного интеллекта демонстрируют высокую 
эффективность, если исходные данные обладают достаточной полнотой и репрезентативно-
стью [8]. Следовательно, создание обобщенного набора данных с включением генерирован-
ных синтетических наблюдений является востребованным условием для разработки передо-
вых технологий анализа и предупреждения последствий ЧС. Таким образом, формирование 
качественной и унифицированной базы данных становится определяющим фактором успешной 
интеграции современных аналитических инструментов в практику управления рисками [9]. 

 
Основная часть 
Обзор литературы. Прогнозирование ущерба от ЧС основано на анализе разнообраз-

ных факторов, среди которых выделяют характеристики происшествия (тип, масштаб, гео-
графическое положение), социально-экономические параметры затронутой территории 
(численность населения, уровень экономического развития) и структуру инфраструктуры 
[10]. В современных исследованиях наблюдается тенденция к интеграции нескольких мето-
дологических направлений [11]: 

– классические статистические методы. К ним относят регрессионные модели и вре-
менные ряды, применяемые к историческим данным для выявления закономерностей в рас-
пределении и динамике ущерба. Однако в ряде случаев они оказываются недостаточно гиб-
кими, особенно при наличии пропусков и неоднородных признаков; 

– модели машинного обучения. Сюда входят методы на основе деревьев решений 
(Random Forest, Gradient Boosting), нейронные сети различной архитектуры, а также байе-
совские модели. Их преимущество заключается в способности работать с большими масси-
вами данных и находить нетривиальные зависимости, однако при недостатке репрезентатив-
ных наблюдений или наличии значительных пропусков результат может оказаться искажен-
ным; 

– комбинированные подходы и экспертные системы. В ряде случаев прогнозирование 
ущерба дополняется экспертными оценками и контекстными знаниями, особенно если фак-
тическая база данных неполна либо фрагментирована. Данное решение повышает точность 
и надежность выводов, но требует согласованного подхода к верификации экспертных пред-
положений. 

Для успешного применения аналитических и прогностических методов необходима 
высокая степень полноты и структурированности исходных данных. При сильной неодно-
родности информации, а также отсутствии структуры, отражающей ключевые параметры 
ЧС, аналитические модели не достигают требуемого уровня точности. Поэтому возникает 
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потребность в формировании согласованного и насыщенного набора данных, который ста-
нет базисом для корректного применения соответствующих математических инструментов. 

Синтетическая генерация данных представляет собой процесс создания искусствен-
ных наблюдений, сохраняющих статистические закономерности исходной выборки [12]. Це-
лью данного метода является расширение существующего набора данных и восполнение 
пропусков без утраты основных характеристик распределения. В контексте анализа ЧС это 
актуально, поскольку реальные события могут встречаться относительно редко и сопровож-
даться частичными записями. 

Обучаемые вероятностные модели используют алгоритмы, моделирующие взаимо-
связь между признаками на основе подходов вроде байесовских сетей или моделей на основе 
копул. Например, Gaussian Copula позволяет описать совместное распределение переменных 
при условии некоторого набора допущений о корреляционных связях. 

Генеративно-состязательные сети (далее – CTGAN) строятся на взаимодействии двух 
нейронных сетей – генератора и дискриминатора. Генератор пытается воспроизвести при-
знаки исходных данных, а дискриминатор – различить реальные и синтетические экзем-
пляры. Такие модели могут работать с категориальными и числовыми признаками, что де-
лает их перспективными для задач, связанных с многокомпонентными данными по ЧС. 

Готовые фреймворки, такие как Synthetic Data Vault (далее – SDV), предлагают набор 
алгоритмов и утилит для автоматизированной генерации синтетических данных, в том числе 
для сложных разнородных наборов [13]. 

Основная проблема при синтетической генерации состоит в контроле качества полу-
ченных выборок. Кроме проверки сохранения базовых статистик (средние значения, диспер-
сии, корреляции) особое внимание уделяется отсутствию копирования реальных записей. 
Выявить такие ошибки можно через метрики сравнения распределений или визуальный ана-
лиз многомерных проекций. Успешное применение подобных методов обеспечивает воспол-
нение пропусков и увеличение общего объема выборки, не нарушая согласованности исход-
ных данных. 

Правильное распределение ИТМ при возникновении ЧС является ключевым усло-
вием эффективной ликвидации последствий [6]. Задача оптимизации включает выбор и рас-
становку персонала, техники, финансовых и материальных средств в условиях ограничен-
ного времени и часто неполной информации. Современный подход к планированию опира-
ется: 

– на математические модели распределения ресурсов. Наиболее известны методы ли-
нейного программирования, динамического программирования и теории игр, где формали-
зуются связи между потребностями и возможностями различных подразделений, а также 
учитываются эвакуационные маршруты и логистические схемы [14]; 

– системы поддержки принятия решений. Пакеты, основанные на экспертных прави-
лах, моделируют вероятные сценарии развития ЧС и показывают, как корректировать набор 
задействованных ресурсов в зависимости от меняющихся условий. Такие системы обычно 
применяются в интеграции с геоинформационными системами (далее – ГИС) и другими ин-
формационными модулями; 

– комбинации исторических данных и прогнозных моделей. Предполагается анализ 
прошлых происшествий для выявления корреляций между масштабами ЧС и необходимым 
объемом сил. Такая стратегия эффективна лишь при условии, что собранные данные содер-
жат достаточное количество сопоставимых записей о ресурсах и последствиях. 

Таким образом, ключевым условием для успешного моделирования и оптимизации 
мер реагирования становится наличие систематизированной и достоверной информации об 
ущербе, особенностях ЧС и антропогенных характеристиках территории. При отсутствии 
систематизированной информации о ранее задействованных ресурсах и полученном резуль-
тате (включая потери и эффект от мер реагирования) невозможно строить надежные про-
гнозы и давать эффективные рекомендации. Поэтому корректное формирование набора дан-
ных, описывающих ЧС вместе с показателями ущерба и ресурсного обеспечения, служит 
важной предпосылкой для дальнейших исследований в области оптимизации сил и средств. 

Описание исходных данных. Исходные сведения о последствиях ЧС представляют 
собой совокупность показателей, характеризующих урон, понесенный населением и объек-
тами инфраструктуры. В большинстве случаев основное внимание уделяется величине 
ущерба, выраженной в финансовых единицах, а также демографическим параметрам, отра-
жающим уязвимость территории. К числу ключевых полей относятся следующие: 
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– обозначение страны или региона, где произошло событие; 
– календарный год (иногда указывается дата или интервал), в течение которого имело 

место происшествие; 
– условный показатель силы ЧС; 
– плотность населения в зоне воздействия; 
– совокупное число жителей пострадавшей территории; 
– численность или доля в общей структуре населения соответствующих возрастных 

групп; 
– показатель безработицы или число граждан, лишенных работы в регионе; 
– числовые характеристики последствий: число погибших, раненых, пострадавших 

(включая эвакуацию), а также оставшихся без жилья; 
– итоговая оценка материального ущерба, учитывающая прямые потери и косвенные 

издержки. 
Существенным моментом является то, что в некоторых источниках данные представ-

лены в различных масштабах (город, провинция, страна) или используют неодинаковые кри-
терии выделения социально уязвимых групп. Например, численное значение для пожилого 
населения может определяться по разным возрастным порогам, что требует согласования 
или нормализации при объединении. 

Правильная структура такого набора данных должна обеспечивать однозначную 
идентификацию события, а также удобство дальнейшей интеграции с дополнительными 
признаками. При наличии значительных пропусков в исходных источниках возникает необ-
ходимость их логического или статистического восстановления, поскольку отсутствие клю-
чевых переменных (например, точного числа погибших или оценки ущерба) способно суще-
ственным образом исказить будущие результаты анализа. 

В задаче оценки ЧС важнейшими вспомогательными данными служат сведения об 
объеме ИТМ. Отсутствие информации затрудняет анализ взаимосвязи ущерба и распределе-
ния сил, поскольку невозможно напрямую сопоставить затраченные ресурсы и полученный 
эффект при ликвидации последствий. 

Сложность создания целостного набора данных, объединяющего информацию об 
ущербе, демографической структуре и параметрах сил и средств, связана с несколькими фак-
торами: 

– в исходных документах могут применяться разные шкалы для оценки силы ЧС, а ка-
тегории ресурсов и формирований также не всегда согласованы. Для корректного сопостав-
ления необходима единая система кодов или механизм сопоставления, способный учесть все 
несоответствия; 

– даже после согласования понятий часто остаются пропущенные значения, особенно 
если документы составлялись в условиях нехватки времени и недостаточного взаимодей-
ствия ведомств. В результате формируется явная или скрытая несбалансированность по ряду 
признаков: одни события представлены более детально, другие – фрагментарно; 

– организации, ведающие статистикой ЧС, могут использовать собственные форматы 
хранения данных, не предусматривая централизованной передачи или публикации. Такая ав-
тономность затрудняет доступ и интерпретацию, а автоматическое объединение требует до-
полнительной валидации. 

Преодоление данных трудностей требует проведения тщательной проверки качества 
собранной информации, унификации форматов, а при необходимости и применения стати-
стических методов восполнения пропусков. Лишь после выстраивания единого формата дан-
ных возможен корректный переход к созданию комплексного набора данных, пригодного 
для решения задач прогнозирования ущерба и оптимизации объемов ИТМ. 

Методика формирования единого набора данных. Процесс объединения разроз-
ненных данных по ущербу, антропогенным характеристикам и сведениям об объемах ИТМ 
предполагает выполнение нескольких этапов: 

– каждая запись о ЧС в наборе с ущербом должна быть связана с соответствующими 
записями о ресурсах и структуре сил, если такие записи существуют. В качестве первичных 
ключей обычно выступают географические признаки (страна или регион) и временные метки 
(год или более детальная дата). Когда точные соответствия отсутствуют, применяются эври-
стические методы (например, близость по дате или региону); 
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– выделяются единые справочники для кодирования типов ЧС ресурсов и категорий 
пострадавшего населения. Все поля приводятся к согласованному формату (например, еди-
ные единицы измерения ущерба, указания возраста для групп детей и пожилых); 

– неисправимые записи с экстремальными либо противоречивыми значениями удаля-
ются или корректируются, если их незначительное количество не оказывает существенного 
влияния на полноту. В противном случае детально анализируется первоисточник, чтобы 
уточнить природу расхождений; 

– при наличии отсутствующих значений по отдельным демографическим или соци-
альным признакам выполняется их аппроксимация на основе средних или медианных вели-
чин либо же применяются более сложные методы регрессии и интерполяции. Для критиче-
ски важных полей, в частности ущерба или силы ЧС, допускается исключение записей 
с недостающими данными, если их доля мала. 

Результатом агрегирования становится единый массив, где каждая строчка или запись 
отражает конкретный случай ЧС с систематизированной информацией о месте, времени, па-
раметрах происшествия, размере ущерба и основных социально-демографических показате-
лях. Алгоритм объединения данных приведен на рисунке 1. 

Начало

Загрузка записей о ЧС, 
ущерба, демографии и ИТМ

Нормализация данных. Приведение 
всех полей к единому формату

Использование эвристики 
для сопоставления 

на основе даты, региона

Выполнение аппроксимации 
или регрессии пропущенных 

значений

Формирование итогового 
согласованного датасета

Обнаружены 
неисправимые или противоречивые 

записи?

да

нет
Для каждой 

записи о ЧС существует 
соответствующая запись 

о ресурсах и силах?
 

Удаление/коррекция 
некорректных записей 

или верификация 
с первоисточником

нет

да

В демографических 
и социальных признаках присутствуют 

пропущенные значения?

да

Пропущены 
критически важные данные 
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нет
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Удаление записи
да

Конец  
Рисунок 1. – Алгоритм объединения записей о ЧС (показатели ЧС, ущерб,  

антропогенные характеристики, объемы ИТМ) 
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При наличии существенных пробелов в реальной статистике либо при недостаточном 
объеме данных для корректного обучения будущих моделей прогнозирования прибегают 
к генерации синтетических записей [15; 16]. В настоящем исследовании для этой цели при-
меняется пакет SDV, включающий несколько алгоритмов генерации, в том числе: 

– копула модели; 
– генеративные сети; 
– механизмы проверки качества синтетических данных. 
Алгоритм работы с SDV в задаче формирования набора данных для ЧС включает за-

грузку исходных таблиц, настройку выбранной модели, обучение и генерацию требуемого 
количества записей. Полученный синтетический массив либо объединяется с реальными 
данными, восполняя пропуски, либо формирует расширенную выборку для более детализи-
рованного анализа. Особое внимание уделяется проверке консистентности с точки зрения 
характерных интервалов и логических ограничений (например, финансовые затраты не 
должны быть отрицательными). Алгоритм генерации синтетических данных по ЧС приведен 
на рисунке 2. 

Помимо синтетического восполнения пропусков по демографическим показателям 
и ущербу, в ряде случаев возникает потребность в уточнении или генерации данных, отно-
сящихся к силам и средствам [17]. Поскольку эти параметры часто фиксируются в неполном 
объеме либо представлены только для отдельных происшествий, для их корректного запол-
нения используется нейронная модель, обучаемая на доступных совмещенных записях [18]. 

В рамках данного исследования не создается модель для финального прогнозирова-
ния ущерба. Однако для оценки взаимосвязей между признаком ущерба и ИТМ можно ис-
пользовать многослойный перцептрон или другой простой нейронный подход [19]. Обуче-
ние происходит на подмножестве событий, где зафиксированы достоверные данные по си-
лам и средствам. 

Загрузка исходных данных 
(реальные данные о ЧС)

Выбор и настройка 
модели генерации

Обучение модели 
на реальных данных

Генерация заданного количества 
синтетических записей

Формирование итогового 
массива данных

Проверка 
качества и согласованности 

пройдена? 
да

нет

Конец

Начало

 
Рисунок 2. – Алгоритм генерации  

синтетических данных по ЧС 

Входными признаками служат материаль-
ные показатели (плотность населения, общее 
число пострадавших, совокупный ущерб и т.д.), 
а целевыми переменными выступают числовые 
значения сил и ресурсов. Модель оптимизируется 
с помощью стандартных процедур (например, 
Adam), а точность оценивается на основе метрик 
для регрессии (MAE, RMSE) [20–22]. 

После достижения удовлетворительной 
точности на контрольной выборке модель приме-
няется для событий, в которых поля силы и сред-
ства отсутствуют. Предсказанные значения запи-
сываются в соответствующие столбцы, формируя 
более полную картину о распределении необходи-
мых мер реагирования. Алгоритм восстановления 
пропущенных значений по ИТМ приведен на ри-
сунке 3. 

Использование нейронного метода допол-
нения сил и ресурсов придает формируемому 
набору данных дополнительные возможности: 
анализ взаимосвязи между последствиями ЧС 
и привлеченными ресурсами становится доступ-
ным даже для тех записей, которые первоначально 
были неполными. В итоге получается расширен-
ный  массив,  включающий  как  реальные, так  

и предсказанные данные, что облегчает дальнейшее построение и тестирование более слож-
ных моделей прогнозирования. 

Архитектура и реализация нейронной модели. Формирование синтетических дан-
ных для прогнозирования ущерба от чрезвычайных ситуаций и сопутствующих показателей 
потребовало последовательной проверки нескольких подходов к генерации. Первоначально 
опробовались модели на основе вариационных автокодировщиков (далее – TVAE) и копул 
(далее – Gaussian Copula), а также CTGAN. 
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Рисунок 3. – Алгоритм восстановления пропущенных объемов ИТМ 

Для работы использовались исходные данные МЧС России1, данные с ресурсов Ста-
тистической базы данных ЕЭК ООН2, данные по ЧС с ресурса «Центр исследований эпиде-
миологии катастроф»3: 

Для оценки моделей использовались показатели: 
– оценка формы распределения столбцов – сравнивает распределение каждого от-

дельного столбца в синтетических данных с оригинальным; 
– общий балл качества данных – обобщенная оценка качества всех сгенерированных 

данных. 
Состав набора данных для генерации синтетических данных с антропогенными пока-

зателями: 
– код страны; 
– сила ЧС; 
– год ЧС; 
– плотность населения; 
– численность; 
– численность детей; 
– численность пожилого населения; 
– процент безработицы; 
– количество погибших при ЧС; 
– количество раненых при ЧС; 
– количество пострадавших при ЧС; 
– количество людей, которые лишились жилья; 
– ущерб. 
Результаты экспериментов показывают, что наибольшее среднее качество продемон-

стрировал CTGAN с параметром эпох 4000. Данная конфигурация достигла оценки формы 
распределения столбцов 78,65 % и общего балла качества данных 79,58 %, что превосходит 
показатели альтернативных решений. Подробные результаты приведены в таблице 1. 

 
1 Министерство Российской Федерации по делам гражданской обороны, чрезвычайным ситуациям и ликвида-
ции последствий стихийных бедствий. Итоги деятельности МЧС России. – URL: https://mchs.gov.ru/deyatelnost/ 
itogi-deyatelnosti-mchs-rossii (Дата обращения: 25.03.2025). 
2 Европейская экономическая комиссия ООН. Статистическая база данных ЕЭК ООН. – URL: https://w3.unece.org/ 
PXWeb/ru/ (Дата обращения: 25.03.2025). 
3 Центр исследований эпидемиологии катастроф. Международная база данных о чрезвычайных ситуациях 
EM-DAT. – URL: https://www.emdat.be/ (Дата обращения: 25.03.2025). 
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Таблица 1. – Оценка качества моделей для генерации синтетических данных по ущербу 

Модель Количество 
эпох, шт. 

Оценка формы  
распределения столбцов, % 

Общий балл  
качества данных, % 

TVAE 1000 53,99 46,92 
TVAE 4000 49,61 43,35 
Gaussian Copula 1000 76,47 77,91 
Gaussian Copula 4000 76,50 77,92 
CTGAN 1000 77,03 78,98 
CTGAN 4000 78,65 79,58 

Аналогичный процесс применялся к расширенному массиву, включавшему 
параметры ущерба, сил и средств. И в этом случае лучший результат достигался при 
использовании CTGAN с 4000 эпохами обучения. Благодаря таким показателям стало 
возможным достоверно восполнить пропущенные значения и расширить объем обучающих 
данных для последующего анализа. Подробные результаты приведены в таблице 2. 
Таблица 2. – Оценка качества моделей для генерации синтетических данных по силам и средствам 

Модель Количество 
эпох, шт. 

Оценка формы  
распределения столбцов, % 

Общий балл  
качества данных, % 

TVAE 4000 44,76 42,11 
Gaussian Copula 4000 75,23 74,22 
CTGAN 4000 88,15 90,10 

Дополнительно была протестирована простая нейронная модель для генерации сил 
и средств на основе ущерба. В качестве базовой структуры выбрано четыре полносвязных 
слоя, где итоговый слой формирует вектор размерности 2. Первоначально применялся 
линейный выходной слой, что в ряде случаев приводило к отрицательным прогнозам сил 
и средств. Для устранения этой проблемы итоговый слой был переведен на функцию 
активации ReLU, тем самым исключив некорректные отрицательные значения. Подобная 
корректировка структуры продемонстрировала более реалистичные оценки ресурсов, что 
оправдало выбранный подход. 

Перед обучением синтетических моделей, а также при настройке нейронной сети для 
генерации показателей сил и средств исходные признаки подвергались стандартным про-
цедурам предобработки: 

– обработка пропусков и аномальных значений; 
– кодирование категориальных переменных; 
– нормализация числовых данных; 
– разделение записей на обучающие и тестовые. 
Применение указанных методов подготовки способствовало выравниванию распре-

деления признаков и улучшило сходимость моделей. Это, в свою очередь, обеспечило более 
стабильные результаты на этапе синтетической генерации и при обучении нейронной сети, 
восстанавливающей недостающие показатели сил и средств по известному значению 
ущерба. 

Процесс настройки синтетических генераторов включал серию экспериментов с вы-
бором гиперпараметров: 

– количество эпох варьировалось от 1000 до 4000. Оптимальным оказался верхний 
предел, который позволил достичь максимальных значений метрик качества; 

– batch_size принималось равным 500 записям; 
– прочие внутренние настройки (например, размер скрытого пространства или при-

меняемый оптимизатор) подбирались автоматически согласно средствам SDV. 
Следующие параметры определены для нейронной модели: 
– архитектура состояла из четырех полносвязных слоев, в том числе входного, двух 

скрытых и выходного. Размерность скрытых слоев выбиралась в диапазоне 32–64 нейронов; 
– функция активации. Первоначально последний слой имел линейную активацию, од-

нако переход на ReLU позволил избежать отрицательных значений прогнозируемых сил 
и средств; 

– оптимизатор Adam, показатель learning_rate оставался по умолчанию (0,001); 
– функция потерь mse (средняя квадратичная ошибка) в сочетании с метрикой mae 

(средняя абсолютная ошибка) для интерпретации точности; 
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– количество эпох для обучения равно 500, т.к. более длинные циклы не дали суще-
ственного прироста качества; 

– batch_size равен 8, что соответствовало относительно небольшим объемам данных 
и способствовало лучшей сходимости. 

Итоговая схема нейронной сети для восстановления ИТМ приведена на рисунке 4. 

 
Рисунок 4. – Нейронная сеть для восстановления ИТМ 

Результаты и их обсуждение. В ходе экспериментов по формированию синтетиче-
ских данных для прогнозирования ущерба и сопутствующих показателей рассмотрено не-
сколько подходов, основанных на различных механизмах генерации: вариационных автоко-
дировщиках, копулах и генеративно-состязательных сетях. Наилучшую эффективность в це-
лом показала модель CTGAN при 4000 эпохах обучения [23]. Достигнутая точность (79,58 % 
для набора с антропогенными показателями и 90,10 % для набора, включающего силы и ре-
сурсы) свидетельствует о том, что полученные синтетические записи в наибольшей степени 
сохраняют статистическое распределение исходных данных и позволяют восполнить пропу-
щенные значения без существенных искажений. 

Дополнительно была реализована процедура восстановления недостающих сведений 
о задействованных силах и ресурсах, основанная на использовании простого нейронного ре-
грессионного модуля. Поскольку в исходных источниках эти данные нередко отсутствовали 
либо имелись в фрагментарном виде, применялась следующая схема: 

– входным признаком выступал показатель ущерба, а выходной слой формировал век-
тор из двух величин (силы и средства). Такой выбор оправдан тем, что объем постигшего 
регион ущерба часто прямо или косвенно коррелирует с масштабом задействованных мер 
реагирования; 

– предварительные эксперименты с линейной активацией выявили проблему отрица-
тельных прогнозируемых значений. Замена функции активации в выходном слое на ReLU 
устранила эту некорректность, обеспечив реалистичные (неотрицательные) оценки; 

– для анализа используемых гиперпараметров модели и корректировки процесса обу-
чения были применены стандартные регрессионные метрики (средняя квадратичная ошибка 
и средняя абсолютная ошибка). Процедура дополнительной фильтрации помогла избавиться 
от аномальных случаев, когда предсказанные ресурсы значительно превосходили наблюдав-
шийся диапазон. 

Таким образом, совокупное применение CTGAN (для базового формирования синте-
тических данных) и нейронной сети (для дообогащения пропущенных полей) позволило со-
здать целостный набор данных, в котором сведены воедино социально-демографические по-
казатели, финансовые потери и необходимые ресурсы реагирования. Полученный массив 
данных впоследствии может стать базой для обучающих выборок в задачах прогнозирования 
ущерба и планирования мер по ликвидации последствий ЧС. 

 
Заключение 
В ходе работы выполнено создание единого набора данных для дальнейшего исполь-

зования в задачах прогнозирования ущерба от чрезвычайных ситуаций и сопутствующего 
анализа необходимых сил и средств. Были учтены особенности разрозненных исходных ис-
точников и реализованы следующие шаги:  

– агрегация и предобработка фрагментированных данных, что позволило выявить 
пропуски, несогласованные форматы и неочевидные дубликаты; 
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– применение различных моделей синтетической генерации (TVAE, Gaussian Copula, 
CTGAN) и выбор лучшей конфигурации, обеспечивающей наивысшие показатели качества 
(CTGAN при 4000 эпохах); 

– использование нейронной сети для восстановления или уточнения полей, связанных 
с силами и ресурсами, посредством регрессионных предсказаний по ущербу; 

– проверка итогового набора данных с точки зрения сохранения статистических рас-
пределений и адекватности полученных значений по ключевым метрикам. 

Сформированная база данных открывает перспективы для дальнейших исследований, 
связанных: 

– с разработкой и тестированием полноценных моделей машинного обучения, спо-
собных прогнозировать ущерб по сочетанию социально-демографических, инфраструктур-
ных и метеорологических признаков; 

– оценкой эффективности планирования мероприятий по защите населения и терри-
торий за счет выявления факторов, наиболее существенно влияющих на показатели ущерба; 

– созданием комплексных систем поддержки принятия решений, учитывающих веро-
ятностные сценарии развития ЧС и оптимизирующих распределение сил и ресурсов в усло-
виях ограниченного времени и финансирования. 

Реализация представленных подходов и методических рекомендаций будет способ-
ствовать совершенствованию управленческих практик в сфере защиты от чрезвычайных си-
туаций и повышению уровня защищенности населения за счет более точной и комплексной 
оценки потенциальных рисков [24]. 
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A COMPREHENSIVE APPROACH TO FORMING A DATASET FOR FORECASTING 

EMERGENCY SITUATIONS DAMAGE AND OPTIMIZING FORCES AND MEANS 
Rybakov A.V., Posternak E.V. 

Purpose. To develop a unified, integrated dataset for forecasting damage from emergency situations 
and for subsequent analysis of the necessary forces and resources. A comprehensive approach is formulated 
to overcome the fragmentation of initial data on damage, anthropogenic indicators, and deployed engineering 
and technical measures (forces and means). 

Methods. The study employed a sequential scheme for aggregating and preprocessing data from vari-
ous sources, including filtering out missing values and unifying formats. To fill data gaps and increase sam-
ple representativeness, synthetic generation algorithms based on variational autoencoders, copulas, and gen-
erative adversarial networks were applied. In the final stage, a simple neural network was introduced, which 
uses the known damage value to supplement missing information on forces and means. 

Findings. Experiments demonstrated that the CTGAN model achieved the best balance between ac-
curacy and preservation of the original feature distribution, attaining the highest column shape scores and 
overall quality metrics. The application of a neural module with a ReLU activation function in the output 
layer prevented negative values when predicting forces and resources. The combined use of synthetic gen-
eration and neural predictions enhanced the completeness of the final dataset while maintaining statistical 
consistency among features. As a result, the dataset provides more detailed insights into the relationships 
between damage, socio-demographic characteristics of the affected area, and the scope of deployed engi-
neering and technical measures, thus enabling further research aimed at improving the efficiency of disaster 
response. 

Application field of research. The resulting dataset can be utilized as a training base for machine 
learning models focused on predicting material losses, as well as for developing decision support systems 
for planning and allocating resources in emergency situations. The study findings are of scientific and prac-
tical interest to risk management professionals and to developers of information systems that incorporate 
analytical modules for damage assessment and optimization of forces and means. 

Keywords: emergencies, synthetic data, anthropogenic indicators, neural network, damage, forces and 
means, machine learning. 
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