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ВСТУП

З моменту спалаху коронавiрусу COVID-19 на початку 2020 року, вiрус уразив
увесь свiт i забрав життя мiльонiв людей. У березнi 2020 р. Всесвiтня органiза-
цiя охорони здоров’я (ВООЗ) оголосила пандемiю, першу у своєму родi в нашому
поколiннi [17]. На сьогоднiшнiй день багато країн та регiонiв були закритi, а та-
кож застосовувались суворi заходи соцiального дистанцiювання для припинення
розповсюдження вiрусу.

З точки зору стратегiчного управлiння та управлiння охороною здоров’я, схе-
ма розповсюдження хвороби та прогнозування її розповсюдження з часом має
велике значення, щоб врятувати життя i мiнiмiзувати соцiальнi та економiчнi на-
слiдки захворювання. Всерединi всього наукового спiвтовариства дана проблема
викликає iнтерес до дослiдження, включаючи такi областi як математична епiде-
мiологiя, моделювання бiологiчних систем, обробка сигналiв та управлiння технi-
кою. Проблема моделювання пандемiї має важливе практичне значення для уря-
дiв та осiб, якi приймають рiшення. Нефармацевтичнi втручання(НФВ) є одним
з найкращих способiв боротьби з пандемiчними захворюваннями при вiдсутностi
вакцини та лiкiв. НФВ стосуються дiй та полiтики, прийнятих окремими особами,
органами влади чи урядами з метою сприяння уповiльнення поширення епiдемi-
чних захворювань.

Пiд час пандемiї COVID-19 було зроблено кiлька спроб класифiкувати та кiль-
кiсно визначити рiзнi НФВ рiзних регiонiв i нацiй. Вважається, що кiлькiсна оцiн-
ка НФВ корисна для порiвняння ефективностi регiональної полiтики спрямованої
на зменшеняня швидкостi розповсюдження пандемiї. За допомогою методiв ма-
шинного навчання, кiлькiсно визначенi НФВ можуть бути використанi для про-
гнозування майбутнiх тенденцiї пандемiї та моделювання сценарiїв для кращого
управлiння людьми та медичними ресурсами та врештi-решт призначення вiдпо-
вiдних НФВ для контролю пандемiї [18], [19].

Оскiльки ще не знайдено лiкiв вiд коронавiрусу, актуальнiсть данної роботи
полягає у моделюваннi поширення хвороби, i передбаченi ї ї впливу для оптимiзацiї
планування управлiння рiзними послугами та ресурсами.

Моделювання та прогнозування поведiнки щоденного розповсюдження вiру-
су може допомогти системам охорони здоров’я бути готовими до обслуговування
майбутньої кiлькостi пацiєнтiв. Точне прогнозування хвороби є важливим, оскiль-
ки вiд нього залежать протиепiдемiчнi заходи, якi потрiбно буде запровадити ло-
кальним урядам задля безпечного соцiального життя.

Метою даної роботи є дослiдження та порiвняльна оцiнка моделей часових
рядiв, якi можуть бути використанi для прогнозування активних, пiдтверджених,
смертельних та одужаних випадкiв. Було розглянуто моделi ARIMA та FBProphet,
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якi широко використовуються завдяки широким можливостям прогнозування.
Також представлений короткий вступ до математичного моделювання бiоло-

гiчних систем, щоб висвiтлити сферу застосування цього дослiдження та вiдкрити
перспективи для зацiкавлених дослiдникiв, якi можуть бути менш обiзнанi з кон-
текстом прикладної проблеми.

Задля повного розкриття теми прогнозування згадується метод нейронних
мереж. Ми описали алгоритм побудови мережi для прогнозування епiдемiї.
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РОЗДIЛ 1. МАТЕМАТИЧНЕ МОДЕЛЮВАННЯ ЕПI

ЕПIДЕМIОЛОГIЧНИХ ХВОРОБ

1.1 Математичне моделювання поширення iнфекцiї

Спалах заразної хвороби у великiй популяцiї є стохастичною подiєю. Почина-
ючи з однiєї зараженої особини, iнфекцiя передається iншим стохастично безпосе-
реднiм контактом, близькiстю або слiдами навколишнього середовища (iнфiкова-
ними предметами). Новi зараженi особини по черзi передають iнфекцiю (з певною
ймовiрнiстю) здоровим особам, з якими вони контактують.

На первинних етапах спалаху епiдемiї здоровi зараженi особини статистично
незалежнi. Як результат, шанс того, що декiлька iнфiкованих людей можуть зу-
стрiти одну здорову особу є ймовiрнiсно низькою. Припустимо, що кожна зара-
жена особина iнфiкує R0 нових людей в середньому1. Якщо R0 > 1 хвороба по-
ширюється експоненцiйно вiд початку до кiнця часового iнтервалу (наприклад,
щодня). Однак при скiнченнiй кiлькостi населення експоненцiальне зростання не
може тривати вiчно. Залежно вiд чисельностi популяцiї та механiзму передачi,
ймовiрнiсть того, що декiлька заражених людей зустрiнуть незалежно здорових
осiб зменшується. Тому пiсля первинного спалаху iнфекцiя експоненцiально поши-
рюється серед населення, але через деякий час заражених стає все бiльше i бiльше
i пересiчному зараженому складно зустрiти неiнфiкованих осiб R0, а отже, кiль-
кiсть розмноження падає i кiлькiсть нових iнфекцiй експоненцiйно зменшується.
Отже, стохастична модель зараження розмноження, якось насичується. Iмовiрнi-
снi моделi зазвичай використовуються для моделювання такого поширення епiде-
мiї про процес розгалуження та розподiл Пуассона для ймовiрнiсть контакту мiж
iнфекцiйними та здоровими суб’єктами.

Iснує евристичний пiдхiд до формування моделi, який менш ретельний, але
однаково точний при великих популяцiях.

Припустимо, що x(t) позначає кiлькiсть заражених особин популяцiї в момент
часу t. Далi, припускаючи, що ймовiрнiсть зараження зростає iз збiльшенням
кiлькостi заражених особин, ми припускаємо, що варiацiя кiлькостi заражених
популяцiї мiж часом t i t+� (понад вiдносно невеликих iнтервалiв �) пропорцiйна
кiлькостi iнфiкованих осiб, тобто

dx(t)

dt
⇡ x(t+�)� x(t)

�
= �(t)x(t). (1.1)

Назвемо �(t) функцiєю вiдтворення, яка моделює еволюцiю зараженого насе-
лення з часом. Ця функцiя враховує рiзнi iмовiрнiснi фактори, такi як швидкiсть

1Базове репродукцiйне число (R0) � середня кiлькiсть осiб, що безпосередньо iнфiкуються хворим упродовж
усього заразного перiоду хвороби за умови потрапляння хворого до повнiстю незараженої популяцiї.[5]
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передачi iнфекцiї, густота населення та схеми контактiв. �(t) можна iнтерпрету-
вати як експоненцiальну швидкiсть, з оберненими одиницями часу.

Позначимо поширення k�го поколiння iнфекцiї xk
�
= x(k�),

Тодi (1.1) можна дискретизувати наступним чином:

xk+1 = [1 +��(k�)]xk. (1.2)

Тепер визначимо репродукцiйне число

rk
�
= [1 +��(k�)]. (1.3)

Очевидно, що населення за дискретизованим iндексом часу k можна рекур-
сивно знайти з початкової умови x0:

xk = (rk�1rk2 . . . r0)x0. (1.4)

Виявляється, якщо для всiх k, rk < 1 (або еквiвалентно �(t) < 0), iнфекцiя
зникає, iнакше, якщо rk > 1 (або �(t) > 0) вона поширюється. У найпростiшому
випадку, коли функцiя вiдтворення - це константа �(t) = �, маємо постiйне ре-
продукцiйне число R = 1 + ��, що призводить до експоненцiйного зростання /
спаду:

xk = x0R (1.5)

або в неперервному випадку:

xk = x0e
�t
. (1.6)

Бiльш загально, значення функцiї вiдтворення �(t) (або rk в дискретному ви-
падку) змiнюється в часi та залежить вiд загальної сприйнятивої популяцiї, попу-
ляцiї осiб, що зазнали впливу (носiї хвороби, але без симптомiв), моделi контакту
та таких заходiв, як соцiальне дистанцiювання та карантин. Функцiя вiдтворення
дозволяє проводити аналiз стiйкостi епiдемiчних моделей.

1.2 Математична епiдемiологiя

З метою моделювання розповсюдження епiдемiчних захворювань у населення,
необхiднi певнi припущення щодо конкретних захворювань та популяцiй, а саме:

� Хвороби заразнi i передаються через контакт.

� Хвороба може призвести до летального результату
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� У перiод епiдемiї можуть народжуватися новi особини, при чому хвороба
може бути передана вiд матерi до дитини.

� Хвороба може мати iнкубацiйний перiод, протягом якого збуднювачi перено-
сять i поширюють хворобу, але не мають видимих симптомiв.

� Пiдхоплення та перенесення хвороби може призвести до короткочасного або
тривалого здобутого iмунiтету. Залежно вiд випадку, одужанi особини мо-
жуть захворiти знову

� Стороннi втручання, такi як лiки, вакцинацiя, карантин та соцiальне дистан-
цiювання можуть змiнити схему розвитку розмноження хвороби.

Розглянемо приклад, який є основною моделлю, яка буде пiзнiше вдосконале-
на до схеми поширення вiрусу COVIC-19.

В найпростiшому випадку населення подiляють на двi групи: сприйнятливих
до захворювання осiб (позначають, як S � вiд англ. susceptible), та осiб iнфiко-
ваних патогеном (позначають, як I � вiд англ. infected). Таким чином, патогенна
взаємодiя базується на феноменологiчних припущеннях, на основi яких побудова-
на математична модель. Для дослiдження цих моделей використовують звичайнi
диференцiальнi рiвняння (якi є детермiнованими), проте можна розглядати й сто-
хастичнi моделi (наприклад, модель Ґiллеспi). В подальшому використаннi цих
моделей, також описується кiлькiсть осiб, якi одужали (позначають, як R � вiд
англ. recovered).

1) Базовою моделлю, що використовується для моделювання епiдемiчних за-
хворювань без пожиттєвого iмунiтету називається моделлю SIR (модель сприй-
нятливого-зараженого-одужаного) [10], [11], [12].

Рис. 1: Базова модель сприйнятливого-
зараженого-одужаного (SIR)

У цiй моделi загальна чисельнi-
стьнаселення в N осiб, що пiддавалися
епiдемiчному захворюванню на кожен
момент часу t дiлиться на три групи:
сприйнятлива частка s(t), частка iнфi-
кованих i(t), i частка одужавших r(t).
Вiдповiдно, система є замкненою.

Маємо:

s(t) + i(t) + r(t) = 1. (1.7)

Модель розповсюдження хвороби на рис. 1 еквiвалентна наступному набору
диференцiальних рiвнянь:
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ds(t)

dt
= �↵s(t)i(t) + �r(t)

di(t)

dt
= ↵s(t)i(t)� �i(t)

dr(t)

dt
= �i(t)� �r(t).

(1.8)

Вiдповiдно, перехiд вiд сприйнятливої групи до зараженої групи вiдбуває-
ться зi швидкiстю, пропорцiйною популяцiї iнфiкованих та сприйнятливих груп
з параметром ↵. У той же час передбачається, що зараженi особини одужують з
постiйною швидкiстю �. Нарештi, не передбачається, що хвороба призводить до
довiчного iмунiтету в осiб, якi одужали, i вони знову повертаються до сприйня-
тливої групи з фiксованою швидкiстю �. З (1.8) очевидно, що:

ds(t)

dt
+

di(t)

dt
+

dr(t)

dt
= 0. (1.9)

Дана система вважається закритою (не розглядається жодного народження
та смертi).

Припускаючи початковi умови для кожної групи, набiр нелiнiйних рiвняннь
(1.8) можна (чисельно) вирiшити, щоб знайти еволюцiю популяцiї кожної групи з
часом. Чисельним розв’язком базової (не фатальної) моделi SIR є кривi на рис. 2
та рис. 3, iз довiчним iмунiтетом та без нього. Дисктретизацiя часу диференцiаль-
них рiвнянь береться за � = 0, 1 дня. Варто зауважити, що спалах хвороби, яка
не викликає довiчного iмунiтету (наприклад, типовий грип) може призвести до
постiйної швидкостi захворювання, пiсля перехiдного перiоду. У випадку поши-
рених епiдемiчних хвороб, стратегiв охорони здоров’я цiкавлять нахили (кутовi
коефiцiєнти) s(t), i(t) та r(t), а не загальна кiлькiсть заражених особин (як це
зараз вiдбувається для коронавiрусу COVID-19). Подовження розповсюдження
захворювання забезпечує краще управлiння ресурсами охорони здоров’я такими
як госпiталiзацiя, медикаменти, медичний персонал тощо.

Великий iнтерес представляюсь фiксованi точки моделi SIR (де ṡ(t) = i̇(t) =

ṙ(t) = 0) [15]. Прирiвнючи лiвi сторони (1.8) до нуля, можна алгебраїчно показати,
що якщо ↵, � 6= 0 (безiмунний випадок), модель SIR має лише двi нерухомi точки:

(s*(t), i*(t), r*(t)) = (1, 0, 0),

(s*(t), i*(t), r*(t)) = (
�

↵
, I0,

�

�
I0),

(1.10)

де I0
�
=

�(↵� �)

↵(� + �)
. Перша нерухома точка вiдповiдає вiдсутностi заражених

випадкiв, а друга - стiйкому захворюванню серед населення, як показано на рис. 3.
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Ця ситуацiя досягається лише у випадку, коли � < ↵, тобто коли рiвень зараження
перевищує рiвень одужання.

Рис. 2: Базова модель SIR з iмунiтетом

Рис. 3: Базова модель SIR без iмунiтету

Ми також можемо перевiрити, чи є фiксованi точки стiйкими.[16] Для цьо-
го можна використовувати рiзнi методи. Можливо, найбiльш пiдходящий пiдхiд
заснований на теорiї збурень: до фiксованих точок системи додаються невеликi
збурення та перевiряється чи компенсуються збурення динамiкою системи коли
вектор стану збiгаєтьсяд до фiксованої точки. Вiдповiдно, перша фiксована точка
в (1.10) може бути збурена до:

(s(t), i(t), r(t)) = (1� ✏, ✏, 0), (1.11)
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де 0 < ✏ << 1 - невелике збурення (наприклад, еквiвалентно одиничному
випадку спалаху хвороби у великiй популяцiї). Тепер замiнивши збурену точку в
(1.8) i нехтуючи другим i членами вищого порядку, що мiстять ✏, отримуємо:

ds(t)

dt
= ↵(1� ✏)✏ ⇡ �↵✏ < 0

di(t)

dt
= ↵(1� ✏)✏� �✏ ⇡ (↵� �)✏

dr(t)

dt
= �✏ > 0.

(1.12)

Як результат, перша фiксована точка нестабiльна, оскiльки через знак похi-
дних збуреної системи, динамiка системи вiдводить вектор стану вiд фiксованої
точки (оскiльки популяцiя сприйнятливої групи має негативну похiдну). Однак,
залежно вiд того, правильностi нерiвностi ↵ > �, спалах може призвести або не
призвести до збiльшення кiлькостi заражених. Простiше кажучи, якщо рiвень за-
раження бiльше нiж швидкiсть одужання ↵ > � хвороба буде поширюватися;
але якщо швидкiсть одужання швидша за коефiцiєнт розповсюдження iнфекцiї
↵ < �, то вiдсоток зараженого населення залишиться близьким до нуля. У будь-
якому випадку для несмертельної хвороби, проти якої не виробляється iмунiтет,
всi особи, якi iнфiкуються та одужують через деякий час i переходять до групи
одужавших знову повертаються до сприйнятливої групи зi швидкiстю �. Варто
зауважити, що модель SIR з ненульовою часткою iнфiкованої популяцiї в стацiо-
нарному станi, вказує на те, що iснує постiйний потiк мiж групами, тобто люди
постiйно хворiють, одужують i знову стають сприйнятливими до хвороби.

Збурення другої фiксованої точки призводить до

ds(t)

dt
= ↵(

�

↵
� ✏)(I0 + ✏) ⇡ ✏(↵I0 � �)

di(t)

dt
= ↵(1� ✏)✏� �✏ ⇡ �✏(↵I0 � �)

dr(t)

dt
= �✏ > 0.

(1.13)

У цьому випадку, залежно вiд знаку нерiвностi (↵I0��) > 0, фiксована точка
може бути або стiйкою, або нестiйкою. Також можна показати, що пiд час спалаху
моделi SIR (s(t) ⇡ 1), кiлькiсть заражених випадкiв пiдпорядковується наступнiї
експоненцiйнiй моделi:

i(t) ⇡ i(0)e(↵��)t
. (1.14)

2) Фатальна модель SIR [9]: фатальна версiя моделi SIR iз показником наро-
джуваностi µ*, рiвнем смертностi сприйнятливої (µs), iнфiкованої (µi) та одужаної
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Рис. 4: Модель (SIR) з показниками народжуваностi i смертностi

(µr) групи (рис. 4). Ця система вже не є закритою, i ї ї рiвняння стану можна за-
писати так:

ds(t)

dt
= �r(t)� ↵s(t)i(t)� µss(t) + µ

*

di(t)

dt
= ↵s(t)i(t)� �i(t)� µii(t)

dr(t)

dt
= �i(t)� �r(t)� µrr(t).

(1.15)

Подальше дослiдження цiєї системи наведено у наступному параграфi.

1.3 Епiдемiчна модель COVID-19

Для багатьох iнфекцiйних захворювань характерний iнкубацiйний перiод мiж
зараженням та проявом клiнiчних симптомiв. Суб’єкти, схильнi до зараження,
набагато бiльше небезпечнi для громадськостi порiвняно з тими, у кого проявляю-
ться клiнiчнi симптоми. Стан стає все бiльше i бiльше небезпечний, iз збiльшенням
рiвня iнкубацiї. Добре вiдомий випадок - вiрус ВIЛ у стадiї клiнiчної латентностi.
Досвiд COVID-19 показує, що двотижневий iнкубацiйний перiод може пошири-
ти вiрус по всьому свiту i майже на будь-якому рiвнi суспiльства. Згiдно теорiї
шести рукостискань, кожна людина опосередковано знайома з будь-яким iншим
жителем планети через недовгий ланцюжок спiльних знайомих. У середньому цей
ланцюжок складається з шести чоловiк. З цiєї причини додається додаткова група
мiж двома етапами моделi SIR: сприятливiстю та iнфiкованiстю. Дана група буде
пояснювати безсимптомне протiкання iнфекцiї в особин. Бiльше того, оскiльки ми
також зацiкавленi в мiнiмiзацiї смертностi вiд захворювання, додамо також групу
померлого вiд iнфекцiї населення. Отже, змiнними моделi є:

1. s(t): сприйнятлива частка населення (кiлькiсть осiб, яким загрожує зараже-
ння, подiлених на загальну кiлькiсть населення).

2. e(t): частка населення, що зазнала впливу вiрусу, частка вражених (кiль-
кiсть осiб, що зазнали впливу вiрусу, але без симптомiв, подiлена на загальну
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чисельнiсть населення).

3. i(t): частка зараженого населення (кiлькiсть заражених особини з симптома-
ми, подiлена на загальну кiлькiсть населення).

4. r(t): частка осiб, що одужали (кiлькiсть осiб, що одужали, подiлена на за-
гальну популяцiю).

5. p(t): кiлькiсть померлих (кiлькiсть особин, якi померли через хворобу, подi-
лена на загальну популяцiю).

Вважаючи, що
s(t) + e(t) + i(t) + r(t) + p(t) = 1 (1.16)

маємо наступну модель [9]:

ds(t)

dt
= �↵es(t)e(t)� ↵is(t)i(t) + �r(t)

de(t)

dt
= ↵es(t)e(t) + ↵is(t)i(t)� e(t)� ⇢e(t)

di(t)

dt
= e(t)� �i(t)� µi(t)

dr(t)

dt
= �i(t) + ⇢e(t)� �r(t)

dp(t)

dt
= µi(t).

(1.17)

Рис. 5: Базова модель сприйнятливого-
зараженого-одужаного (SIR)

Також вона зображена на рис 5:
У (1.17), подiбно до класичної мо-

делi SIR, нелiнiйнi доданки, включаю-
чи s(t), e(t) та s(t)i(t), можна трактува-
ти наступним чином: швидкiсть впливу
вiрусу пропорцiйна чисельностi населе-
ння як сприйнятливих, так i вражених
iнфекцiєю/заражених.

Варто зауважити, що через те, що
система (1.16) замкнена, з’являється
надлишковий степiнь свободи. Таким
чином можна зменшити порядок моделi, замiнивши s(t) = 1�e(t)�i(t)�r(t)�p(t).

Це спрощує полiгамну модель наступним чином:
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de(t)

dt
= [1� e(t)� i(t)� r(t)� p(t)][↵ee(t) + ↵ii(t)]� e(t)� ⇢e(t)

di(t)

dt
= e(t)� �i(t)� µi(t)

dr(t)

dt
= �i(t) + ⇢e(t)� �r(t)

dp(t)

dt
= µi(t).

(1.18)

1.3.1 Вимiри моделi

Серед змiнних стану запропонованої моделi всi крiм e(t) можна безпосере-
дньо вимiряти (з потенцiйними помилками). Вимiри можна записати у матричнiй
формi наступним чином:

2

64
I(t)

R(t)

P (t)

3

75 =

2

64
0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

3

75

2

6664

e(t)

i(t)

r(t)

p(t)

3

7775
+

2

64
vi(t)

vr(t)

vp(t)

3

75 , (1.19)

де I(t)� частка зареєстрованих iнфекцiй, R(t)� частка повiдомлень про оду-
жання (як пiсля симптомного так i бесзимтомного протiкання хвороби), P (t)�
частка повiдомлень про кiлькiсть загиблих, i v(t) = [vi(t), vr(t), vp(t)]T - це шум
вимiрювання. Очевиднi джерела шумiв вимiрювання включають: недоступну iн-
формацiю щодо точної кiлькостi населення, навмиснi на ненавмиснi помилковi
повiдомлення, неправильно класифiкованi причини смертi (особливо для людей
похилого вiку або осiб, якi мають проблеми зi здоров’ям), а також незначнi ви-
падки, якi можуть бути невiдомими або неправильно класифiкованими системою
охорони здоров’я. Рiвняння (1.19) можна записати в бiльш компактнiй формi на-
ступним чином:

y(t) = Cx(t) + v(t), (1.20)

де x(t) = [e(t), i(t), r(t), p(t)]T - зведений вектор стану.
У наведенiй вище моделi вимiрювань передбачається що R(t)� загальна час-

тка одужавших, якi хворiли i симптомно i безсимптомно, припускаючи, що безсим-
птомнi одужання можна вимiряти за допомогою (випадкових або систематичних)
публiчних тестiв серед населення, наприклад, аналiзи антитiл, якi були проведе-
ний деякими країнами пiд час спалаху COVID-19.
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1.3.2 Припущення та параметри моделi

В запорпонованiй моделi лежать наступнi припущення:

1. Змiннi моделi неперервнi по часу

2. Народження та природнi випадки смертi нехтуються. Отже, iншi параметри,
що призводять до змiн у популяцiї, не враховується. Також допускається не-
хтування народжуванiстю. За сучасними висновками, немовлята не сприйня-
тливi до цього вiрусу i, наскiльки вiдомо, немає вродженої предачi вiрусу вiд
матерi до дитини.

3. Поточна модель не розрiзняє чоловiкiв та жiнок; хоча нинiшнi глобальнi данi
свiдчать про те, що чоловiки бiльш схильнi до вiрусу, нiж жiнки.

4. Вiковi дiапазони не враховуються; хоча ми знаємо що особи старшого вiку
вразливiшi до вiрусу, i пiрамiди розподiлу вiку населення рiзнi для усiх країн.

5. Не розглядається можливiсть вакцинацiї

6. Геополiтичнi фактори, такi як вiдстань, кордони країн та континентальнi
вiдмiнностi також iгноруються. Враховуючи, що рiзнi країни прийняли iнди-
вiдуальнi контрзаходи проти розповсюдження вiрусу, параметри моделi вiд-
повiдають даним на рiвнi країни.

Сформувавши модель, ми тепер пояснимо її параметри та їх взаємозв’язок iз
реальними факторами та клiнiчними протоколами.

� : швидкiсть, з якою симптоми проявляються у вiдкритих випадках, внаслi-
док чого вiдбувається перехiд вiд враженого до зараженого населення.

Тут є багато спрощень: вiковий дiапазон, особливостi iмунної системи ко-
жного органiзму, тяжкiсть перенесення вiрусу та багато iнших факторiв якi
нехтуються. Але це дає уявлення про те, як можна налаштувати параметри
на практицi. Слiд додати, що полiтики широкого скрiнiнгу, прийнятi певни-
ми країнами є зовнiшнiми факторами, якi можуть суттєво прискорити ви-
явлення заражених випадкiв. У цьому випадку, скринiнг є фактором, який
збiльшує .

� ↵i: показник зараження мiж iнфiкованою та сприйнятливою популяцiями,
який пов’язаний iз заразнiстю вiрусу та соцiальними факторами, такими як
особиста гiгiєна, густота населення, та рiвень взаємодiї людей. Для того, щоб
знайти дiапазон цього параметра, ми можемо розпочати з дослiдження фа-
кторiв зараження бiльш вiдомих вiрусiв, таких як простуда та грип, якi бiль-
шою чи меншою мiрою зазнають впливу тих самих факторiв поширення.
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� ↵e: показник зараження мiж враженою та сприйнятливою популяцiями. Цей
параметр є набаго логiчнiшим за ↵i, оскiльки в звичайних умовах (до каран-
тину) люди рiдко уникають контакту з безсимптомно хворiючими особами;
так само i сам iндивiд не уникає взаємодiї з iншими особинами.

� �: швидкiсть повторного зараження або швидкiсть повернення з групи оду-
жавшиз осiб до сприйнятливої групи. Це трапляється у випадках, коли орга-
нiзм не виробляє довiчний iмунiтет пiсля одужання або сам вiрус починає му-
тувати з часом. Цей параметр є оберненим достепеня iмунiтету вiрусу. Наразi
ще рано коментувати характеристики iмунiтету до коронавiрусу COVID-19.
Хоча було виявлено, що принаймнi один раз реiнфекцiя може трапитись пiсля
одужання, короткочасний набутий iмунiтет становить до чотирьох мiсяцiв.

� �: Швидкiсть одужання заражених випадкiв. Розглядаючи четверте рiвня-
нням у (1.17) ми можемо позначити кiлькiсть госпiталiзованих (включаючи
осiб, якi знаходяться пiд контролем в будь-якiй формi, наприклад, пiд до-
машнiм наглядом) за rh, в результатi чого rh(t + �) � rh(t) ⇡ ��i(t), де �

- одиниця часу наближення (наприклад, 1 день). Тому параметр � можна
апроксимувати дiленням добової кiлькостi одужавших на загальну кiлькiсть
заражених випадкiв в той же день. У реальному свiтi, крiм здатностi iнфiко-
ваного суб’єкта протидiяти вiрусу, цей параметр залежить вiд iнфраструкту-
ри охорони здоров’я країни (закладiв госпiталiзацiї, наявностi лiкiв, кiлькiсть
вiддiлень iнтенсивної терапiї тощо).

� ⇢: коефiцiєнт одужання вiдкритих випадкiв (випадкiв, якi пiддалися впливу,
але одужують без будь-яких симптомiв). Цей параметр не пiддається безпо-
середньому вимiрюванню з чистих спостережень i вимагає лабораторних екс-
периментiв. Однак ми логiчно очiкуємо, що порядок цього параметра одна-
ковий або бiльший за параметр � (коефiцiєнт одужання зараженої популяцiї
з симптомами).

� µ: Рiвень смертностi вiд заражених випадкiв. Наближаючи останнє рiвняння
у (1.17) до p(t+�)�p(t) ⇡ �µi(t), де �� одиниця часу наближення (напри-
клад 1 день), параметр µ можна апроксимувати дiленням щоденної кiлькостi
загиблих на загальну кiлькiсть iнфiкованих випадкiв у той самий день. Як i у
випадку з �, смертнiсть вiд самого вiрусу, набуття iмунiтету осiб та медична
iнфраструктура є важливими факторами, що впливають на параметр.

� e0: Початкова кiлькiсть людей, яка зазнала впливу вiрусом.

Вивчаючи вищезазначенi фактори, ми можемо побачити, що єдинi параметри
моделi, якi можуть бути змiненi в короткостроковiй перспективi (до розробки дов-
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гострокових рiшень таких як вакцинацiя, лiки, полiпшення госпiталiзацiї закладiв
тощо), це у зменшеннi рiвня зараження шляхом мiнiмiзацiї людських контактiв
(соцiальне дистанцiювання), або застосування публiчного скрiнiнгу. Це двi полi-
тики, якi були введенi у свiтi.

1.3.3 Аналiз фiксованих точок

Як i для базової моделi SIR, представленої в роздiлi 1.2 - 1) фiксовану точку
(точки) моделi можна шукати, прирiвнюючи лiвi частини рiвняння (1.17) до ну-
ля. Припускаючи, що всi параметри моделi є ненульовими, єдиною фiксованою
точкою є випадок вiдсутностi захворювання (i(t) = e(t) = r(t) = 0):

(s*(t), e*(t), i*(t), r*(t), p*(t)) = (1� p0, 0, 0, 0, p0), (1.21)

де 0  p0  1� загальна частка смертостi у стацiонарному станi. Стабiль-
нiсть цiєї нерухомої точки можна дослiдити шляхом збурення нерухомої точки з
незначним збуренням ✏ (що може вiдповiдати одному новому вiдкритому випадку
у реальному свiтi):

(s(t), e(t), i(t), r(t), p(t)) = (1� p0 � ✏, ✏, 0, 0, p0), (1.22)

Пiдставивши цю точку в рiвняння динамiки стану (1.17), маємо:

ds(t)

dt
= �↵e(1� p0 � ✏)✏ ⇡ �↵e(1� p0)✏ < 0

de(t)

dt
= ↵e(1� p0 � ✏)✏� ✏� ⇢✏ ⇡ (↵e � ↵ep0 � � ⇢)✏

di(t)

dt
= ✏ > 0

dr(t)

dt
= ⇢✏ > 0

dp(t)

dt
= 0,

(1.23)

Дана сукупнiсть рiвнянь нестабiльна, тобто динамiка системи вiдводить її вiд
фiксованої точки у напрямку зменшення здорових випадкiв, що призводить до
подальшого зараження.

1.3.4 Аналiз моделi пiд час спалаху

Дослiдимо модель пiд час початкового спалаху захворювання епiдемiї, коли
кiлькiсть заражень все ще значно менша, нiж загальна чисельнiсть населення. На-
приклад, припустимо, що країна має 100000 вiдкритих або заражених випадкiв,
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що насправдi багато для будь-якої країни, оскiльки це далеко за межами досту-
пної кiлькостi лiжок iнтенсивної терапiї навiть у найрозвиненiших країнах. Але
для країни зi 100 мiльйонами населення такий рiвень зараження становить лише
0, 1% вiд загальної кiлькостi населення. Тому пiд час первинних фаз поширен-
ня захворювання модель можна спростити, припустивши, що сприйнятлива до

ураження хворобою кiлькiсть населення майже постiйна (s(t) ⇡ 1) i
ds(t)

dt
⇡ 0,

незалежно вiд iнших параметрiв моделi. Це припущення практично означає, що
загальна чисельнiсть населення не є важливою пiд час спалаху епiдемiї (iз низь-
ким вiдсотком зараження), в результатi чого маємо наступнi висновки:

Результат 1. За низьких вiдсоткiв зараження, ефективнiсть полiтики яка
контролює епiдемiю країни чи регiонiв не повинна оцiнюватися нормалiзацiєю за-
раження / виздоровлення / смертностi до загальної чисельностi населення; треба
порiвнювати абсолютнi значення. Iншими словами, поширення хвороби не зале-
жить вiд загальної чисельностi населення.

Згiдно з цим припущенням (1.17) спрощується до лiнiйної системи рiвнянь:

2

666666664

de(t)

dt
di(t)

dt
dr(t)

dt
dp(t)

dt

3

777777775

⇡

2

6664

↵e � � ⇢ ↵i 0 0

 �� � µ 0 0

⇢ � �� 0

0 µ 0 0

3

7775

2

6664

e(t)

i(t)

r(t)

p(t)

3

7775
. (1.24)

Позначимо x(t) = [e(t), i(t), r(t), p(t)]T . Тодi (1.24) можна переписати у ма-
тричнiй формi:

d

dt
x(t) = Ax(t), (1.25)

де A� матриця стану 4 ⇥ 4 у правiй частинi (1.24). Рiвняння (1.25) можна
розв’язати для довiльної початкової умови, наприклад x(0) = (e0, 0, 0, 0). Хара-
ктеристична функцiя цiєї лiнiйної системи буде мати вигляд:

|�I � A| = �(�+ �)[�2 + (� + µ� �)�� �(� + µ)� ↵i] = 0, (1.26)

де �
�
= (↵e � � ⇢).

Маємо наступнi власнi значення системи:

�1 =
� � � � µ+

p
(� + � + µ)2 + 4↵i

2
, (1.27)
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�2 =
� � � � µ�

p
(� + � + µ)2 + 4↵i

2
, (1.28)

�3 = 0, �4 = ��. (1.29)

Усi вони є дiйснозначими. Бiльше того, �1 > � > �2.
Знайдемо власнi вектори, що вiдповiдають кожному власному значенню:

v1 = k1


1,

�1 � �

↵i
,
⇢↵i + �(�1 � �)

↵i(�1 + �)
,
µ(�1 � �)

↵i�1

�T
, (1.30)

v2 = k2


1,

�2 � �

↵i
,
⇢↵i + �(�2 � �)

↵i(�2 + �)
,
µ(�2 � �)

↵i�2

�T
, (1.31)

v3 = [0, 0, 0, k3]
T
, v4 = [0, 0, k4, 0]

T
. (1.32)

де k1, k2, k3 i k4� довiльнi константи. Загальну форму розв’язку змiнних мо-
жна знайти шляхом пiдсумовування показникових виразiв iз зазначеним вище
власними значеннями i власними векторами:

x(t) =
4X

k=1

ake
�ktvk. (1.33)

Зокрема, пiсля деяких алгебраїчних спрощень, ми можемо порахувати iнфi-
ковану та сприйнятливу до вiрусу популяцiї наступним чином:

i(t) =
e0(�1 � �)(� � �2)

↵i(�1 � �2)
[e�1t � e

�2t],

e(t) =
e0

�1 � �2

⇥
(�1 � �)e�2t + (� � �2)e

�1t
⇤
.

(1.34)

З останнього рiвняння (1.17) видно, що люди будуть гинути до тих пiр поки
кiлькiсть iнфiкованих людей не буде дорiвнювати нулю: i(t) = 0. Це також випли-
ває з (1.34): оскiльки �1 є домiнуючим власним значенням, стацiонарна поведiнка
та вiдповiдь на питання розбiгаються чи збiгаються до нуля i(t) та e(t), зале-
жить вiд знака �1. Необхiдною i достатною умовами стабiльностi лiнеаризованої
системи (зупинка смертностi) є �1 < 0, що спрощується до ↵i + �(� + µ) < 0,
або:

↵i < (+ ⇢� ↵e)(� + µ). (1.35)

Достатньою умовою, яка гарантує цю властивiсть, є ↵i = ↵e = 0. З умови
↵i = 0 випливає, що сприйнятлива група уникає контакту з зараженими. Однак
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другу умову (↵e = 0) важко виконати в реальному свiтi, оскiльки у групи, яка
зазнала впливу, немає симптомiв. Ось чому для забезпечення необхiдного соцi-
ального дистанцiювання треба ↵e ⇡ 0 i дозволити всiм об’єктам, що потрапляють
на оголення, перейти до iнфiкована група без зараження нових особин, пiсля чого
безсимптомну групу можна вважати вiльною вiд захворювання. Iнший практи-
чний випадок - коли ↵i ⇡ 0 (здоровi люди уникати контакту iз зараженим) та
 + ⇢ > ↵e (коефiцiєнт вiдновлення оголених або поява їх симптомiв швидше,
нiж швидкiсть нових експозицiй). Ця умова є здiйснюється соцiальним дистанцi-
юванням i блокуванням (iзоляцiя навiть безсимптомнi випадки протягом певного
перiоду). Однак, якщо жодна з перерахованих вище умов не виконується i �1 > 0,
кiлькiсть пiдданих та iнфiкованих випадкiв збiльшується експоненцiйно зi швид-
кiстю �1. У цьому випадку з фiксованою системою параметрiв, рiвень зараження
зростає в геометричнiй прогресiї аж до позначки при якому лiнiйне наближення
вже не виконується. Це практично перекладається на:

Результат 2. Пiд час експоненцiального спалаху епiдемiї (�1 > 0), система
нестабiльна i без застосування тимчасових блокувань, соцiального дистанцiюва-
ння i карантину заражених випадкiв (в результатi чого змiнюються параметри
моделi), експоненцiальне зростання кiлькостi заражених суб’єктiв призведе до то-
го, що значний вiдсоток населення буде iнфiкований.

Можна показати, що для епiдемiчної моделi (1.17) репродукцiйне число до-
рiвнює:

R0 =
↵e(� + µ) + ↵i

(+ ⇢)(� + µ)
. (1.36)

Результат 3. Через введення контрзаходiв змiнюються власнi значення мо-
делi. �1 (домiнуюче власне значення лiнеаризованої динамiчної моделi) - єдиний
параметр, за вiдстеженням якого можна зробити оцiнку того, наскiльки ефектив-
ними є контрзаходи, такi як соцiальне дистанцiювання та карантин.

Також цiкаво спостерiгати з (1.34), що кiлькiсть населення з рiзних груп мо-
делi лише лiнiйно пропорцiйна початковому розмiру враженої вiрусом популяцiї
e0. Тому для великої популяцiї (на рiвнi населеного мiста чи країни) початковий
розмiр зараженого населення не настiльки важливий, як iншi параметри моделi,
що впливають на експоненцiйну поведiнку моделi (наприклад, частота та степiнь
соцiальних контактiв).

Таким чином:
Результат 4. Початкова кiлькiсть зараженого населення не є найбiльш кри-

тичним параметром для управлiння епiдемiєю. У регiонах з меншою початковою
кiлькiстю заражених/незахищених випадкiв в кiнцевому пiдсумку може бути бiль-
ша кiлькiсть заражених та кiлькiсть загиблих вiд зараження, що визначається
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такими факторами як степiнь контакту людей мiж собою та особиста гiгiєна.
Iснує ще одна цiкава властивiсть - спiввiдношення мiж кiлькiстю заражених

(що вимiрюється в реальному свiтi) та кiлькiстю вражених вiрусом (що не можна
безпосередньо вимiряти). З (1.34) ми можемо знайти:

i(t)

e(t)
=

e
e�1t � e

�e�2t

↵i

h
e��1
1 e

e�1t + e��1
2 e�e�2t

i , (1.37)

де e�1
�
= �1 � � та e�2

�
= � � �2 додатнi. Отже, коли вирази, що мiстять e

�e�2t

(спадна експонента), зникають та епiдемiчна модель все ще знаходиться у лiнiйнiй
фазi ( i(t) << s(t) або s(t) ⇡ 1) спiввiдношення може бути наближено наступним
чином:

i(t)

e(t)
!
e�1

↵i
, (1.38)

для t >> e��1
2 i i(t) << s(t). Це дає наступний практичний результат:

Результат 5. Пiд час первинних фаз спалаху епiдемiї (коли кiлькiсть за-
ражених випадкiв має експоненцiальне зростання, але частка заражених особин
вiд загальної чисельностi ще невелика), кiлькiсть вражених вiрусом може бути
апроксимована до e(t) ⇡ ↵i

e��1
1 i(t), що дозволяє оцiнити e(t) з i(t).

1.3.5 Повторюванi хвилi епiдемiї

Пiки зараженої групи населення та її потенцiал повторення в часi важливi зi
стратегiчної точки зору. Цi пункти вiдповiдають локальним або глобальним екс-
тремумам i(t), якi математично вiдповiдає тому, що di(t)/dt = 0 в (1.17), тобто
де i(t) = e(t)/(� + µ). Можна показати що це призводить до зменшеного поряд-
ку набору нелiнiйної динамiки рiвняння, якi можна вирiшити для решти змiнних
[(s(t), e(t), r(t), p(t)]T . Шляхом подальшого моделювання можна показати, що за-
ражене населення може мати декiлька локальних пiкiв з часом, iз перiодичною
поведiнкою, що доводить, що:

Результат 6. Епiдемiчна хвороба може повторюватись псевдоперiодично з
часом (у пiзнiшi сезони чи роки) i в довгостроковiй перспективi перетворюється
на стiйке захворювання. Амплiтуда та часовий розрив iнфекцiї досягають пiку
залежно вiд параметрiв моделi.

Така поведiнка спостерiгалася в попереднiх пандемiях, такi як пандемiчний
грип 1918 року, вiдомий як iспанський грип, де спостерiгалися три пандемiчнi
хвилi iнфекцiї протягом iнтервалу в кiлька мiсяцiв.
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РОЗДIЛ 2. МОДЕЛI ТА МЕТОДИ АНАЛIЗУ ЧАСОВИХ

РЯДIВ ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ РОЗПОВСЮДЖЕННЯ

ПАНДЕМIЇ

Моделi прогнозування часових рядiв використовуються для прогнозування ре-
зультатiв на основi iсторичних даних. Ми адаптували модель ARIMA та Facebook
Prophet (FBProphet) у нашому оцiночному та прогнозному дослiдженнi. Огляд
цих моделей разом з методом рухомого середнього наведено в даному роздiлi.

2.1 Метод рухомого середнього

Метод рухомого середнього (англ. Moving average) � це метод розра-
хунку для аналiзу точок даних шляхом створення серiї середнiх значень рiзних
пiдмножин певного набору даних [20]. Рухоме середнє може обчислюватись для
довiльних даних, однак, найчастiше його використовують в аналiзi часових рядiв
для згладжування раптових коливань та пiдкреслення довготермiнових трендiв
або циклiв.

Простiше кажучи, у нашому випадку прогнозована кiлькiсть iнфiкованих лю-
дей на кожен день буде середнiм множини ранiше спостережуваних значень. За-
мiсть обчислення простого середнього, ми будемо використовувати технiку рухо-
мого середнього, яка для кожного наступного прогнозу використовує набiр остан-
нiх N значень. При цьому "застарiлi значення"(тi, що були перед N�м) при об-
численнi бiльше до уваги не беруться.

Рис. 6: Наочна демонстрацiя алгоритму moving average

Є декiлька пiдходiв цього методу. Будемо розгядати часовий ряд {pt}, рухоме
середнє {p} i вибiрку цiни за попереднi n днiв.

1) Просте рухоме середнє(англ. Simple Moving Average � SMA) - це
незважене середнє множини значень.
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pSMA =
pt + pt�1 + · · ·+ pt�(n�1)

n
=

1

n

n�1X

i=0

pt�i.

При обчисленнi послiдовних значень pSM нове значення надходить до суми, а
найдавнiше значення випадає, це означає, що повне пiдсумовування можна звести
до наступної формули:

pSMA = pSMA,prev +
1

n
(pt � pt�n).

Вибраний перiод n залежить вiд виду прогнозування: короткостроковий або
довгостроковий. Цей перiод також називають згладжуючим iнтервалом. Чим дов-
шим вiн є, тим бiльш плавним виходить графiк функцiї. Чим коротшим є згла-
джуючий iнтревал, тим метод швидше визначає нову тенденцiю, а й одночасно
робить бiльше помилкових коливань, i навпаки чим бiльше параметр n, тим по-
вiльнiше визначається новий тренд, але надходить менше помилкових коливань.

2) Ковзне середнє може мати ваговi коефiцiєнти, наприклад, для посилення
впливу новiших даних у порiвняннi зi старiшими.

Тому видiляють зважене ковзне середнє(англ. Weighted moving average
� WMA).

pWMA =
n�1X

i=0

wt�i · pt�i,

де wt�i�нормованi ваги, тобто
n�1X

i=0

wt�i = 1.

Найчастiше, в якостi ваг використовують або 1 (для простого рухомого сере-
днього � SMA), або формальнi ряди, наприклад, арифметична прогресiя (LWMA)
або експоненцiйна функцiя (EMA). Але у якостi вагового коефiцiєнта можуть ви-
ступати i значення часового ряду.

3) Лiнiйне зважене рухоме середнє (англ. Linear Weighted Moving
Average � LWMA)

� частковий випадок WMA; рухоме середнє, при обчисленнi якого вага ко-
жного члена вихiдної функцiї, починаючи з меншого, дорiвнює вiдповiдному чле-
ну арифметичнiй прогресiї. Тобто, при обчисленнi LWMA для часового ряду, ми
вважаємо останнi значення бiльш значущими нiж попереднi, причому функцiя
значущостi лiнiйно спадна.

Наприклад, для арифметичної прогресiї з початковим значенням i кроком,
рiвним 1, формула обчислення рухомого середнього набуде вигляду:

pLWMA =
n · pt + (n� 1) · pt�1 + · · ·+ (n� i) · pt�i + · · ·+ 2 · pt�n+2 + 1 · pt�n+1

n+ (n� 1) + · · ·+ (n� i) + · · ·+ 2 + 1
=

=
2

n · (n+ 1)

n�1X

i=0

(n� i) · pt�i.

4) Експоненцiйне зважене рухоме середнє (англ. Exponential Wei-
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ghted Moving Average � EMA) � рiзновид WMA, ваги якого зменшуються
експоненцiйно i нiколи не дорiвнюють нулю. Визначається наступною формулою:

pEMA,t =

(
p1, t = 1

↵ · pt + (1� ↵) · pEMA,(t-1), t > 1
, (2.1)

де pEMA,t� значення EMA у точцi t, ↵(згладжуюча константа) � коефiцiєнт що
характеризує швидкiсть зменшення ваг, приймає значення вiд 0 i до 1, чим менше
його значення тим бiльше вплив попереднiх значень на поточну величину сере-
днього.

Перше значення EMA, зазвичай приймається рiвним першому значенню у
числовому рядi:

pEMA,0 = p0

А значення коефiцiєнту ↵ може бути виражене через величину вiкна усере-
днення: ↵ =

2

n+ 1
Формула (2.1) також може бути виражена наступним чином:

EMAсьогоднi = EMAвчора + ↵
⇥
pсьогоднi � EMAвчора

⇤
.

Розгортання EMAвчора щоразу призводить до наступного ряду потужностей,
показуючи як коефiцiєнт зважування на кожнiй точцi p1, p2 тощо зменшується
експоненцiйно:

EMAtoday = ↵
⇥
p1 + (1� ↵)p2 + (1� ↵)2p3 + (1� ↵)3p4 + · · ·

⇤
.

Недолiки методу рухомого седнього:

1. Як правило, у WMA значне запiзнення на входi в тренд i на виходi з тренда,
але менше нiж у SMA, так як завдяки надання пiзнiшим значенням бiльших
ваг, WMA швидше реагує на змiни.

2. Для кожного перiоду, який прогнозується необхiдна iсторiя минулих перiодiв.

3. MA нехтує складними зв’язками в даних

4. MA не реагує на коливання

2.2 Модель ARIMA

ARIMA (англ. AutoRegressive Integrated Moving Average.) � дуже популяр-
ний статистичний метод для прогнозування часових рядiв. ARIMA має три ком-
поненти - AR (авторегресивний терм), I (диференцiальний терм) та MA (рухомий
середнiй терм).

Нехай маємо часовий ряд Xt, де t�цiлий iндекс. Введемо наступний лаговий
оператор:

L : Lxt = xt�1.
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Розглянемо двi моделi - складовi моделi ARIMA.
Авторегресiйна (AR-) модель (англ. Autoregressive model)[13]� модель часо-

вих рядiв, в якiй значення часового ряду в даний момент лiнiйно залежать вiд
попереднiх значень цього ж ряду. Тодi дана модель визначається наступним чи-
ном:

Xt = c+
pX

i=1

aiXt�i + "t,

де c� константа, ↵i� параметри моделi та "t� бiлий шум оцiненi моделлю.
Використовуючи лаговий оператор, модель можна представити так:

Xt = c+
pX

i=1

aiL
i
Xt + "t.

Модель MA(q) рухомого середнього порядку q (англ. Moving Average model) �
модель часових рядiв, яка вказує, що поточне значення ряду залишкiв "t залежить
вiд q попереднiх випадкових помилок:

Xt = µ+ "t + ✓1"t�1 + · · ·+ ✓q"t�q,

де µ - середнє значення ряду, ✓1, ✓2, . . . , ✓q� параметри моделi, а "t, "t�1, . . . , "t�q�
помилки бiлого шуму авторегресiйної моделi вiдповiдних попереднiх значень ча-
сового ряду. Використовуючи лаговий оператор модель MA(q) можна визначити
наступним чином:

Xt = µ+

 
1 +

qX

i=1

✓iL
i

!
"t.

Тодi модель ARMA в загальному випадку можна записати наступним чином:
Xt = c+ a1Xt�1 + a2Xt�2 + · · ·+ apXt�p + µ+ "t + ✓1"t�1 + · · ·+ ✓q"t�q,

або  
1�

pX

i=1

↵iL
i

!
Xt =

 
1 +

qX

i=1

✓iL
i

!
"t.

Iнтегрувавши в модель множник нестацiонарної сезонностi перiоду d, (1�L)d,
ми отримаємо модель ARIMA(p,d,q): 

1�
pX

i=1

�iL
i

!
(1� L)dXt =

 
1 +

qX

i=1

✓iL
i

!
"t.

З цього маємо такi параметри моделi:

• Терм AR означає минулi значення, що використовуються для прогнозування
наступного значення. Термiн AR визначається параметром ’p’, який в свою
чергу визначається за допомогою графiку PACF(часткової автокореляцiї).

• Терм MA використовується для визначення кiлькостi помилок минулого про-
гнозу, якi використовуються для прогнозування майбутнiх значень. Його
представляє параметр ’q’, який розраховується по дiаграмi ACF(повна фун-
кiця автокореляцiї).
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• d � розмiр вiкна рухомого середнього, що також називається порядком рi-
зницi часового ряду, що необхiдний для того, щоб зробити часовий ряд ста-
цiонарним.

Перш нiж використовувати модель ARIMA, необхiдно переконатися, що ча-
совий ряд задовольняє наступним припущенням:

1. Ряд має бути стацiонарним, тобто середня величина та дисперсiя не повиннi
змiнюватися з часом.

2. Вхiднi данi, повиннi бути одновимiрними рядами, оскiльки ARIMA викори-
стовує минулi значення для прогнозування майбутнiх значень.

Загальна реалiзацiя моделi ARIMA

1. Завантаження набору даних.

2. Попередня обробка: залежно вiд набору даних будуть визначенi етапи по-
передньої обробки. Наприклад, створення часових позначок, перетворення
багатовимiрних рядiв на одновимiрнi тощо.

3. Перевiрити числовий ряд на стацiонарнiсть.

4. Визначити значення d: Для того, щоб зробити ряд стацiонарним необхiдно
певну кiлькiсть разiв виконати наступну операцiю: вiдняти попереднє значен-
ня вiд поточного значення. Мiнiмальна кiлькiсть таких операцiй i є параметр
d. Очевидно, що коли ряд вже стацiонарний, то d = 0.

5. Побудувати графiки ACF та PACF для визначенна вхiдних параметрiв моделi
p i q.

6. Використовуючи значення даних та параметрiв, якi ми обчислили на попе-
реднiх кроках, будуємо модель ARIMA.

7. Прогнозування значень на валiдацiйному наборi даних.

8. Обчислення похибки моделi, наприклад RMSE.

Налаштування параметрiв для ARIMA вимагає багато часу. Тож iснує мо-
дель auto ARIMA, яка автоматично вибирає найкращу комбiнацiю (p, q, d) та
забезпечує найменшу помилку, тобто кроки 3-5 можна пропустити.
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2.3 Модель FBProphet

Тейлор та iн. [6] запропонували модель Facebook Prophet (FBProphet), яка ви-
користовує кiлька нелiнiйних та лiнiйних методiв як складовi з часом як регресор.
FBProphet розвинений i випущений як програмне забезпечення з вiдкритим ко-
дом командою з обробки даних з Facebook. Модель iгнорує тимчасову залежнiсть
даних, i у наборi даних допускаються неправильнi спостереження. Модель має ба-
гато переваг, зокрема, вона може вмiстити декiлька перiодiв сезонностi, розрiзняє
подiї, пов’язанi зi звичаями та традицiйними святами (для нас це дуже важливо,
оскiльки шанс заразитися коронавiрусом вищий при бiльшiй концентрацiї людей,
наприклад пiд час новорiчних закупок у магазинi чи освiщення паски у церквi).
Дана модель є гнучкою, пропонуючи два варiанти для тренду: 1. кусково-задану
лiнiйну модель, 2. модель зi зростанням, що насичується; i модель навчається ду-
же швидко. Крiм вже вiдомих компонент, таких як тренд, сезоннiсть та функцiя
помилки, модель включає в себе ще одну складову - свята. Тому часовий ряд
можна визначити таким рiвнянням:

z(t) = T (t) + S(t) +H(t) + ✏(t). (2.2)

T (t)� це функцiя тренду, яка моделює неперiодичнi змiни у значеннi часового
ряду, S(t) представляє перiодичнi змiни (наприклад, щотижнева та рiчна сезон-
нiсть), а H(t)� вплив свят, якi вiдбуваються пiд час потенцiйно нерегулярного
графiку подiй, як правило, бiльше одного дня. Компонента помилки ✏(t) передба-
чає будь-якi своєрiднi змiни, якi не враховуються моделлю.
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РОЗДIЛ 3. ЗАСТОСУВАННЯ МЕТОДУ НЕЙРОННИХ

МЕРЕЖ ДЛЯ КОРОТКОСТРОКОВОГО ПРОГНОЗУ

РОЗВИТКУ ПАНДЕМIЇ

3.1 Актуальнiсть використання нейронних мереж

Багато з використовуваних методiв мають окремий недолiк – лiнiйнiсть, що
означає можливiсть описувати процеси лише лiнiйною залежнiстю. Ще один не-
долiк – використання лише одного стацiонарного рiшення для системи лiнiйних
рiвнянь, що дає змогу отримувати результати, але з похибкою. Проте методи ре-
гресiйного аналiзу та вiдомi статистичнi пiдходи не дають точних результатiв, а
часто неправильно прогнозують навiть тренди.

Iнтелектуальнi системи на основi штучних нейронних мереж дозволяють з
успiхом вирiшувати завдання прогнозування. Штучнi нейромережi є нелiнiйним,
непараметричним пiдходом до управлiння даними. Це дає змогу користувачу пов-
нiстю використовувати наявну iнформацiю, яка i визначає структуру та параме-
три моделi без жодних наперед заданих умов чи обмежень. Нейроннi мережi є не-
стандартними пiдходами у задачах прогнозування. Вiдмiннiсть цього пiдходу вiд
стандартних полягає в тому, що вiн дозволяє зробити систему самонавчальною.
Завдяки можливостi роботи з �зашумленими� даними система виходить гнучкою
i зi 100% точнiстю, може оцiнити майбутню кiлькiть iнфiкованих, в залежнстi
вiд заходiм, якi впроваждуються. Штучнi нейроннi мережi дають багатообiцяючi
альтернативнi рiшення. По-перше, вони мають здатнiсть до генерування гнучких
нелiнiйних функцiй, близьких до будь-яких неперервних функцiй iз бажаною то-
чнiстю. По-друге, нейроннi мережi не потребують кiлькостi змiнних порiвняно з
такими лiнiйними моделями, як полiномiальна, сплайн чи розклади в ряд Тейлора
тригонометричних функцiй.

3.2 Процес побудови нейронної мережi

З точки зору нейромереж завдання короткострокового прогнозування зво-
диться до наближення функцiї багатьох змiнних. Нейромережа використовується
для вiдновлення наступних значень цiєї функцiї по набору прикладiв з iсторiї тим-
часового ряду. Доведено, що будь-яку дiйсну функцiю декiлькох змiнних можна
як завгодно точно наблизити за допомогою нейромережi.

Модель є чутливою до наявностi у даних шуму. Сама нейромережа, являє со-
бою багатошарову мережну структуру однотипних елементiв - нейронiв, з’єднаних
мiж собою i згрупованих у шари.
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Рис. 7: Модель простої нейронної
мережi.

Є вхiдний шар, на нейрони якого подає-
ться iнформацiя, а також вихiдний, з якого
береться результат. При проходженнi по мере-
жi вхiднi сигнали посилюються або послаблю-
ються, що визначається вагами мiжнейронних
зв’язкiв. Кажучи про нейромережу типу навча-
ння з учителем, перед застосуванням на реаль-
нiй вибiрцi, її необхiдно навчити на прикла-
дах - за допомогою корекцiї ваг мiжнейронних
зв’язкiв, тобто за вiдомими вхiдними параме-
трами i результатами мережу змушують вида-
вати вiдповiдь, максимально близьку до пра-
вильної. Проблему оцiнки зовнiшнiх умов, що
постiйно змiнюються i вiдповiдно ступенi зараження залежно вiд тих чи iнших
параметрiв нейромережа вирiшує завдяки самому принципу роботи.

Iснує три основних етапи створення моделi нейромережi для вирiшення задачi
прогнозування часових рядiв [1].

1. Пiдготовка даних. На цьому етапi вхiднi данi кодуються: приводяться до
єдиного масштабу, пiдвищується iнформативнiсть вхiдних даних. Але вини-
кає проблема �обмеженостi� вiкна. Тобто для передбачення значення ряду в
наступний момент часу, потрiбно N попереднiх значень цього ряду подати на
вхiд нейромережi, при цьому бiльш раннi данi нiяк не впливають на прогноз.
Якщо збiльшити величину вiкна, то знижується точнiсть передбачення. Ви-
рiшенням цiєї проблеми є використання iнструментiв аналiзу часового ряду.
Рiзнi методи створення вибiрки застосовуються щоразу перед початком тре-
нування, наприклад, метод фiльтрацiї. Iншi методи базуються на визначеннi
значимостi вхiдних даних у процесi тренування, наприклад, за допомогою
оцiнювання чутливостi вихiдної iнформацiї вiдносно вхiдної доки не закiн-
читься потiк неiстотної iнформацiї. Цi групи методiв використовуються для
вирiшення складних проблем з численними вхiдними даними та кiлькiстю
схованих шарiв нейронiв, так як вони допомагають спростити архiтектуру
нейронної мережi.

2. Побудова моделi i навчання нейромережi. Найпростiший варiант застосу-
вання штучних нейронних мереж - використання звичайного персептрона з
одним, двома або трьома прихованими шарами. При цьому на вхiд нейронної
мережi зазвичай подається набiр параметрiв, на основi якого можна успi-
шно прогнозувати. Виходом зазвичай є прогноз мережi на майбутнiй момент
часу. При використаннi багатошарових нейронних мереж необхiдно також
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пам’ятати про те, що потрiбно акуратно робити нормування, i що для вихi-
дного нейрона краще використовувати лiнiйну функцiю активацiї. Узагаль-
нюючi властивостi вiд цього трохи погiршуються, але мережа буде набагато
краще працювати з даними, що мiстять тренд. Ще однiєю часто використову-
ваною нейромережевою архiтектурою є нейронна мережа iз загальною регре-
сiєю. Це сумiснi архiтектури в тому сенсi, що в працюючiй системi прогнозу-
вання можна замiнити роботу персептрона на мережу iз загальною регресiєю.
При цьому не потрiбно проводити нiяких додаткових манiпуляцiй з даними.

Завдання навчання - знайти параметри моделi (ваги мережi) шляхом мiнi-
мiзацiї середньоквадратичної помилки виходу мережi. Процедура навчання
нейромереж стандартна. Для побудови моделi прогнозування данi подiляю-
ться на три частини: для тренування (training), пiдтвердження (validation)
та перевiрки (testing). Тренувальна вибiрка вiдповiдно включає 70% зiбраної
iнформацiї, причому вибiрки для пiдтвердження та перевiрки – 20% та 10%
вiдповiдно. Перша використовується для навчання, друга - для вибору опти-
мальної архiтектури мережi i / або для вибору моменту зупинки навчання.
Нарештi, третя, яка взагалi не використовувалася в навчаннi, служить для
контролю якостi прогнозу навченої нейромережi. Пiсля групування даних
задається структура мережi з вибором кiлькостi схованих шарiв нейронiв,
вхiдних нейронiв та функцiї перетворення, що впливає на результативнiсть
функцiонування нейронної мережi. Вибiр параметрiв нейронної мережi здiй-
снюється на основi певних критерiїв: кiлькостi вхiдних та вихiдних змiнних,
складностi та структури наявної iнформацiї, теоретичних знань та фактiв
про дiяльнiсть, яка прогнозується, тощо. Сигнали з вхiдного шару нейро-
нiв передаються до прихованих шарiв, якi їх опрацьовують та перетворюють
зазвичай за допомогою логiстичної апроксимацiї на ступеневу або порогову
функцiї. Потiм одержаний сигнал передають до вихiдного шару нейронiв, де
iнформацiя обробляється знову для одержання фiнального результату. Пов-
нозв’язна нейронна мережа є такою, де кожен вхiдний нейрон зв’язаний зi
всiма схованими нейронами, i кожен зi схованих, у свою чергу, зв’язаний з
наступними вихiдними нейронами.

У лiтературi є свiдчення полiпшення якостi прогнозiв за рахунок використан-
ня нейромереж iз зворотними зв’язками. Такi мережi можуть мати локальну
пам’ять, що зберiгає iнформацiю про бiльш далеке минуле.

3. Вибiр функцiї помилки. Для навчання нейромережi недостатньо сформува-
ти навчальнi набори входiв - виходiв. Необхiдно також визначити помилку
передбачення. Помилка мережi представляється у виглядi функцiї вiд сина-
птичних коефiцiєнтiв i мiнiмiзується одним з градiєнтних методiв.
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Як приклад, розглянемо багатошаровий персептрон, який може бути викори-
стано як модель для прогнозування кiлькостi iнфiкованих. Цей вид нейронної
мережi має двi основнi переваги – простота у застосуваннi та забезпечення
необхiдних узагальнюючих властивостей.

Рис. 8: Структура тришарового персептрона.

Вихiдне значення тришарового персептрона (див. Рис 7) обчислюється за
виразом:

y = F3

 
nX

j=1

⌫jhj � b3

!
, (3.1)

де n� кiлькiсть нейронiв у схованому шарi;

⌫j� вага синапсу нейрона j схованого шару до вихiдного нейрона;

hj� вихiдне значення нейрона j схованого шару;

b3� порiг вихiдного нейрона;

F3� функцiя активацiї вихiдного нейрона.

Вихiдне значення нейрона j схованого шару визначається за формулою:

hj = F2

 
mX

i=1

wijxi � b2j

!
, (3.2)

де wij� вага вiд i-го вхiдного нейрона до j-го нейрона схованого шару;
xi� вхiднi значення;
b2j� порiг j-го нейрона схованого шару.
При моделюваннi нейромереж iснує багато функцiй активацiї, але найбiльш

поширеною є сигмоїд:

f(x) =
1

1 + exp(�↵x)
. (3.3)

Основна перевага цiєї функцiї в тому, що вона диференцiйована на всiй осi
абсцис i має дуже просту похiдну:
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f(x) = ↵f
0(x)(1� f(x)). (3.4)

Сигмоїдну функцiю активацiї використовують для нейронiв схованого шару i
вихiдного нейрона.

Середньоквадратична помилка для навчальної iтерацiї t розраховується за
формулою:

E
p(t) =

1

2
(yp(t)� d

p(t))2 , (3.5)

де для навчання вектора p:
y
p(t)� обчислене вихiдне значення багатошарового персептрона на iтерацiї t;

d
p(t)� бажане вихiдне значення багатошарового персептрона на навчальнiй

iтерацiї t.
Пiд час навчання узагальнена помилка навчання для всiх навчальних векторiв

обчислюється за формулою:

E(t) =
pX

i=1

E
p(t). (3.6)

Помилка вихiдного нейрона для навчання вектора p розраховується за фор-
мулою:

�
p
3(t) = y

p(t)� d
p(t), (3.7)

а помилка нейрона i схованого шару за формулою:

�
p
i (t) =

nX

j=1

�
p
3(t) · ⌫i(t) · h

p
j(t) · (1� h

p
j(t)). (3.8)

Для навчання багатошарового персептрона використовується алгоритм зво-
ротного поширення помилки, що складається з таких крокiв [13]:

1. Задати мiнiмальну середньоквадратичну помилку навчання багатошарового
персептрона Emin , яку необхiдно досягти в процесi навчання.

2. Iнiцiювати ваги та пороги нейронiв випадковими величинами з дiапзону
(-0.5...0.5) .

3. Для навчального вектора p обчислити вихiдне значення багатошарового пер-
септрона y, використовуючи формули (3.2–3.3)

4. Обчислити помилку вихiдного нейрона за формулою (3.6)

5. Модифiкувати ваги i пороги вихiдного нейрона згiдно з формулами:

v
p
j (t+ 1) = v

p
j (t)� ↵ · �p

3(t) · h
p
j(t) · yp(t) · (1� y

p(t)),

b
p
3(t+ 1) = b

p
3(t) + ↵ · �p

3(t) · yp(t) · (1� y
p(t)).
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6. Обчислити помилку нейронiв схованого шару �
p
i (t) згiдно з виразом (3.7).

7. Модифiкувати ваги i пороги нейронiв схованого шару вiдповiдно до формул:

w
p
ij(t+ 1) = w

p
ij(t)� ↵ · �p

i (t) · h
p
j(t) · x

p
i (t) · (1� h

p
j(t)),

b
p
2j(t+ 1) = b

p
2j(t) + ↵ · �p

j (t) · h
p
j(t) · (1� h

p
j(t)).

8. Розрахувати середньоквадратичну помилку для тренувальної iтерацiї t , ви-
користовуючи формулу (3.4).

9. Повторити кроки 3–8 для всiх векторiв тренувальної вибiрки.

10. Розрахувати узагальнену середньоквадратичну помилку E(t) багатошарово-
го персептрона за допомогою (3.5).

11. Якщо E(t) є все ще бiльшою за бажану мiнiмальну помилку Emin, необхiдно
почати знову.

На даний момент вiдоме використання декiлькох нейронних мереж для про-
гнозування розвитку пандемiї. Модель довгої короткочасної пам’ятi (LSTM) за-
стосовується в рiзних темах часових рядiв, такi як прогнозування акцiй, погоди то-
що. Проте висновки щодо точних її проявiв пiд час задачi прогнозування COVID-
19 все ще обмеженi. LSTM була використана для прогнозування кiнця пандемiї в
Китаї з використанням невеликої вибiрки, яка лише представляла мiсцеву хара-
ктеристику спалаху [8]. Бiльше того, їх навчальним набором є статистика епiдемiї
ГРВI 2003 року, що вiдрiзняється вiд епiдемiї COVID-19.

При великих навчальних даних, LSTM фiксує закономiрнiсть динамiчного
зростання графiкiв з мiнiмальною похибкою RMSE порiвняно з RNN (рекурен-
тими нейроннимим мережами). Результати дослiдження [7] свiдчать про те, що
LSTM є перспективним iнструментом для прогнозування пандемiї COVID-19 i по-
тенцiйно може передбачити майбутнi спалахи, маючи велику кiлькiсть даних для
навчання.
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РОЗДIЛ 4. ОБЧИСЛЮВАЛЬНИЙ ЕКСПЕРИМЕНТ ТА

АНАЛIЗ РЕЗУЛЬТАТIВ ПРОГНОЗУВАННЯ

Цей роздiл мiстить практичну частину роботи. Задача полягала у порiвняннi
двох моделей прогнозування кiлькостi пiдстверджених, активних, одужаних та по-
мерлих людей: ARIMA та FBProphet та їх оцiнцi за допомогою вибраних функцiй
похибок. Цей роздiл також описує данi [14], якi ми використовували для прогно-
зування випадкiв COVID-19 деяких вибраних країн та у всьому свiтi, а також
структуру моделi, яку ми використовували. Роздiл завершується результатами та
висновками.

Спочатку нами було зроблено вiзуалiзацiю даних кожної групи для вибра-
них країн. З цього було зроблено висновок про те, що швидкiть зарегестрованих
випадкiв COVID-19 у кожнiй країнi з часом збiльшується та через деякий час
вирiвнюється. Це вiдбувається через масштабне тестування, дотримання каран-
тинних заходiи та масочного режиму. Для нашого дослiдження, ми взяли наявнi
данi вибраних 10 країн на перiод початку розвитку пандемiї. Ми вiдкинули поча-
тковi данi за 5 днiв для кожної країни в нашому дослiдженнi, оскiльки спочатку
повiдомленi результати не були точними через вiдсутнiсть тестування та контро-
лю i не вiдображали справжню швидксiть розповсюдження. У таблицi на рис.9
наведенi використанi данi до 20 травня 2020 включно. Для даного дослiдження ми
вiдокремили тренувальну та тестову вибiрки у вiднощеннi 80 % та 20 % вiдповiдно
для кожної країни.

Рис. 9: Загальна кiлькiсть випадкiв COVID-19 до 20 травня 2020 р., використаних
для моделювання.
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4.1 Структура прогнозування та вибiр функцiї помилки

На рис. 10 описується прийнята структура прогнозування та аналiз випадкiв
COVID-19 за допомогою двох моделей: ARIMA та FBProphet. Для аналiзу ми
роздiлили набори даних пiдтверджених, активних, одужавших та смертельних
випадкiв на навчальну та тестову вибiрки. В усiх можливих випадках з даних було
усунуто тренд, пiсля чого ми виконали прогнозування та використали статистичнi
мiри вимiрювання для оцiнки моделей.

Рис. 10: Структура для оцiнки моделей прогнозування.

Для оцiнки моделей прогнозування ми використали наступнi статистичнi по-
казники [4].

Середня абсолютна похибка (MAE):

MAE =
1

N

NX

k=1

|zk � ẑk|. (4.1)

Середньоквадратичка похибка (RMSE):
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RMSE =

vuut 1

N

NX

k=1

(zk � ẑk)
2
. (4.2)

Вiдносна середньоквадратичка похибка (RRSE):

RRSE =

vuuuuuuuut

NX

k=1

(ẑk � zk)
2

NX

k=1

(z � zk)
2

, (4.3)

де z =
1

N

NX

k=1

zk.

Середня абсолютна похибка у процентах (MAPE):

MAPE =
100

N

NX

k=1

����
zk � ẑk

zk

���� , (4.4)

де zk позначає фактичне значення, а ẑk позначає передбачуване значення для
k� го екземпляра. z позначає середнє значення z, а N�загальну кiлькiсть випро-
бувальних екземплярiв.

4.2 Прогнозування активних випадкiв

Як зазначалося ранiше, активнi випадки - це кiлькiсть заражених, якi знахо-
дяться пiд наглядом лiкаря. Будемо визначати активнi випадки наступним чином:

Активнi = Пiдтвердженi � Одужанi � Смертельнi

Ми використовували моделi ARIMA та FBProphet для прогнозування кiлько-
стi майбутнiх випадкiв. Як вже зазначалося у роздiлi 2.2 метод ARIMA можна
використовувати для прогнозування, якщо данi є нерухомими. Як стало вiдомо
при дослiдженнi, данi, що вiдображають активнi випадки не стацiонарнi. Для пе-
ревiрки вибiрки на стацiонарнiсть ми застосували тест Дiкi-Фуллера. Тому ми
застосували наступнi технiки перетворення даних у стацiонарну форму для оцiн-
ки ARIMA: нормування квадратним коренем та метод lag-1 difference. Також для
визначення значень q та p моделi ARIMA було проаналiзовано графiки PACF та
ACF вiдповiдно. FBProphet застосовувався безпосередньо на фактичних даних.
Результати точностi прогнозування для активних випадкiв 10 окремих країн та в
усьому свiтi наведенi у наступнiй таблицi:
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Рис. 11: Результати роботи моделей активних випадкiв COVID-19 у вибраних
країнах.

У данiй таблицi наведено порядок ARIMA, при якому модель була пiдiбрана
найкраще та точнiсть результатiв. Аналiзуючи оцiнку MAPE можемо побачити,
що вона була найкраща для даних США та Великобританiї у розмiрi 0,586 та 1481
у моделей ARIMA та FBProphet вiдповiдно. З результатiв можна чiтко сказати, що
ARIMA має набагато кращi показники порiвняно з моделлю FBProphet стосовно
всiх обраних функцiй помилок.

4.3 Прогнозування одужання

Для прогнозування та аналiзу темпiв одужання ми виконали оцiночне дослi-
дження прийнятих моделей з використанням даних про одужання 10 вибраних
країн та окремо розглянули ситуацiю у всьому свiтi. Як i у попередньому ви-
падку ми впевнилися, що данi про одужання також є нестацiонарним. Тому ми
використали методи переведення часового ряду до стацiонарного, подiбнi до тих,
що обговорюються в минулому пунктi для оцiнки моделi ARIMA. Ми застосу-
вали FBProphet безпосередньо на фактичних даних, що вiдповiдають моделi та
генерують прогнозування результатiв. У таблицi 12 наведенi результати точностi
моделей для одужаних випадкiв. Маємо наступнi результати: для MAE найкра-
щi показники 78,19 та 69,11 для Великобританiї моделей ARIMA та FBProphet
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вiдповiдно.

Рис. 12: Результати роботи моделей одужаних у вибраних країнах.

Результати показують що прогнозування за допомогою моделi ARIMA майже
вiдповiдає фактичним значенням, тодi як модель FBProphet показала себе значно
гiрше. Бачимо, що мiнiмальне та максимальне значення оцiнки MAPE для ARIMA
15,6 та 2,5 вiдповiдно. Данi показники є прийнятними для отримання результатiв
прогнозування. Для FBProphet маємо протилежну ситуацiю: мiнiмальна MAPE
дорiвнює 31,822, а максимальна - 3,759, що не є гарними показниками в сукупностi.

4.4 Прогнозування смертельних випадкiв

Коронавiрус забрав багато життiв. Отже, аналiз та прогнозування смертно-
стi вiд вiрусу є необхiдним для того, щоб зрозумiти план дiй на майбутнє, який
допоможе протидiяти ситуацiї. У цьому пiдроздiлi ми оцiнили моделi прогнозу-
вання випадкiв смертностi обраних 10 країн та свiту в цiлому. Ми перетворили
нестацiонарнi данi в стацiонарну форму, щоб застосувати модель ARIMA. Мо-
дель FBProphet застосована до фактичних даних для прогнозування результатiв.
Таблиця (рис. 13) показує точнiсть прогнозування моделей для смертельних ви-
падкiв. Ми бачимо, що помилок у прогнозуваннi за допомогою методу ARIMA
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набагато менше, тодi як прогнозування з використанням FBProphet мають висо-
кий коефiцiєнт помилки в результатах.

Рис. 13: Результати роботи моделей смертельних випадкiв COVID-19 у вибраних
країнах.

Результати свiдчать про те, що ARIMA можна використовувати для факти-
чного прогнозування смертельних випадкiв та вiдповiдно планувати заходи.

4.5 Прогнозування пiдтверджених випадкiв

У цьому пiдроздiлi ми визначили точнiсть моделей для пiдтверджених випад-
кiв. Для цього аналiзу ми обрали двi країни: прогресивнi США та густо населену
Iндiю. Результати для даних регiонiв для моделей ARIMA та FBProphet показано
на рис. 14 та рис. 15 вiдповiдно. Для вiзуалiзацiї точнiстостi пiдбору моделi ми
зобразили обидва результати на одному графiку. Як можемо побачити, прогнозо-
ванi та фактичнi данi збiгаються. Варто помiтити, що модель FBProphet працює
краще у випадку даних США, як показано на рис. 14, тодi як ARIMA добре про-
гнозує данi Iндiї, як показано на рис. 15.
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(а)

(б)

Рис. 14: Фактичнi на прогнозованi значення графiкiв (а) - ARIMA та (б) -
FBProphet пiдтверджених випадкiв у США
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(а)

(б)

Рис. 15: Фактичнi на прогнозованi значення графiкiв (а) - ARIMA та (б) -
FBProphet пiдтверджених випадкiв в Iндiї
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Бачимо, що FBProphet уникає викидiв пiд час моделювання та прогнозування.
Результати також показують, що FBProphet може добре прогнозувати у випадку
меншої кiлькостi даних, тодi як використання моделi ARIMA вимагає достатньо
великої кiлькостi даних для моделювання та прогнозування результатiв.

41



ВИСНОВКИ

ВООЗ оголосила COVID-19 пандемiєю, оскiльки вона iнфiкувала бiльшiсть
країн, i на сьогоднi це є однiєю з основних загроз для людей. Важливiть даної
роботи полягає до дослiдженi аналiзу часових рядiв для задачi прогнозування
кiлькостi iнфiкованих, загиблих, померлих та тих, що одужали.

В рамках дипломної роботи виконано наступнi завдання та зроблено вiдпо-
вiднi висновки:

� розглянуто та дослiджено епiдемiчну модель COVID-19, виконано аналiз мо-
делi пiд час спалаху та отримано висновки стосовно розвитку хвоби пiд час
спалаху;

� розглянуто методи для прогнозування та аналiзу часових рядiв: Moving Average,
Arima, FBProphet;

� пiд час обчислювального експерименту виконано аналiз та прогнозування
кiлькостi активних, пiдвтверджених, померлих та одужаних людей за до-
помогою широко прийнятих моделей прогнозування ARIMA та FBProphet.
Зiбрано данi про COVID-19 з 10 сильно постраждалих країн на початку пан-
демiї: США, Iспанiї, Iталiї, Францiї, Нiмеччини, Росiї, Iрану, Великобританiї,
Туреччини, Iндiї та в усьому свiтi до 20 травня 2020 р.;

� прогнозне дослiдження показало значне зростання випадкiв у кожнiй з чо-
тирьох дослiджувальних груп для кожної країни та в усьому свiтi. Однак,
карантиннi заходи i полiтика дистанцiювання може вплинути на результати
прогнозування;

� проведено детальний аналiз похибок двох моделей для кожної з обраних 10
країн. Результати показали, що для бiльшостi даних країн, модель ARIMA
має кращi показники порiвняно з моделлю FBProphet, порiвнюючи похибки
MAE, RMSE, RRSE та MAPE;

� дане дослiдження може бути використане Мiнiстерством Охорони Здоров’я
задля розумiння i перспективної оцiнки впливу заходiв для полiпшення епi-
демiологiчної ситуацiї в країнi;

� отриманi результати дослiдження в подальшому можна покращити, беручи
до уваги такi фактори як густота населення, погода, стан стистеми здоров’я,
iсторiя пацiєнта тощо, застосовуючи методи штучного iнтелекту, наприклад
нейромереж LSTM;
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� продовження даного дослiдження доцiльно провести у напрямку нейронних
мереж, а саме LSTM, яка наразi є перспективною. Нейромережевий аналiз
набирає все бiльше популярностi, оскiльки, на вiдмiну вiд методiв аналiзу
часових рядiв не передбачає будь-яких обмежень щодо характеру вхiдної iн-
формацiї.
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