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АНОТАЦІЯ

Актуальність. Поява нових патогенів та стрімке розповсюдження нових емерджентних захворювань ставить перед цивілізацією серйозні виклики, що потребують адекватних методів та засобів контролю епідемічних процесів. Це показала пандемія COVID-19. В таких умовах зростає нагальна потреба в засобах моделювання і підтримки прийняття рішень, що спираються на адекватні математичні моделі, спрямовані на передбачення їх наслідків. 

Мета – підвищення ефективності прийняття управлінських рішень для забезпечення біобезпеки населення шляхом розробки інтелектуальних інформаційних технологій оцінки епідемічної ситуації COVID-19. 
Ціль дослідження – розробити інформаційну систему прогнозування захворюваності на COVID-19 в Україні на засадах методів машинного навчання.
Об’єктом дослідження є епідемічний процес COVID-19 в Україні.

Предметом дослідження є моделі та методи машинного навчання оцінки епідемічної ситуації на COVID-19 в Україні. 
Задачі дослідження: описати клас епідемічних процесів; провести аналіз методів та моделей епідемічних процесів; провести аналіз методів машинного навчання в задачах прогнозування; розробити модель динаміки захворюваності на COVID-19 в Україні; розробити інформаційну систему для контролю епідемії на COVID-19 в Україні.
Отримані результати. В результаті проведеного дослідження виконано всі поставлені завдання, зокрема, на засадах методів машинного навчання розроблено модель динаміки епідемічного процесу COVID-19. На основі розробленої моделі реалізовано інформаційну систему для контролю епідемічної захворюваності на COVID-19.
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ВСТУП
Гостра респіраторна вірусна інфекція COVID-19 була ідентифікована в кінці 2019 р в м Ухань в Китаї і незабаром швидко поширилася по всьому світу, вразивши понад 200 країн світу [1]. Це нова інфекція, проти якої ні в кого з людей не було імунітету. Легкість передачі інфекції від людини до людини переважно при кашлі, чханні, голосний лемент, розмові і т.п. створювала умови для швидкого поширення інфекції від території до території, від міста до міста, перетинаючи кордони країн і регіонів. Наявність прихованого інкубаційного періоду, який при COVID-19 становить від 2 до 14 днів, в середньому 5-6 днів, не давало можливості вчасно виявити інфікованих осіб, що також сприяло поширенню збудника від невиявленої джерела інфекції, тобто інфікованої людини, у якого ще не з'явилися симптоми, сприйнятливому населенню [2]. Базове репродуктивне число (R0) було оцінено 2,2 (95% ДІ, від 1,4 до 3,9), тобто один інфікований заражав 2-3 чоловік [3]. Неможливість встановити момент зараження і своєчасно ізолювати джерело інфекції в сукупності з повною відсутністю імунітету у населення часто приводили до важких наслідків. Поширенню збудника також сприяли міграція населення, висока його щільність, соціально-економічні, культурні та релігійні особливості територій, відсутність специфічної профілактики і лікування, недооцінка небезпеки нового збудника політиками і авторитетами області громадського здоров'я тощо

Всі ці причини призвели до того, що інфекція поширювалася експоненціально, і за короткий час охопила великі території, було зареєстровано велику кількість випадків захворювання і смерті. На сьогодні в світі зареєстровано майже 100 млн випадків і більш 2 млн смертей, викликаних COVID-19 [4].

Дослідники різних спеціальностей – епідеміологи, інфекціоністи, соціологи, математики, економісти та інші фахівці підключилися до вирішення проблеми пандемії COVID-19 і її наслідків. Але нікому не вдалося швидко і ефективно вирішити дану проблему.

В Україні перший випадок COVID-19 був зареєстровано 3 березня 2020 р Жорсткий локдаун, який ввели в країні досить рано, коли реєструвалося невелику кількість випадків, не привів до елімінації вірусу і припинення його циркуляції. Однак, епідемічна крива, яка спостерігається в країні, відрізнялася від більшості країн світу, в яких виявлялося кілька хвиль (підйомів і знижень захворюваності). Захворюваність наростала до кінця листопада-початку грудня 2020 р нараховуючи щодня 15-16 тис і вище випадків COVID-19. Надалі число щодня реєструються випадків почало знижуватися, але в той же час стало знижуватися і число тестувань населення.

Для правильного розуміння динаміки поширення COVID-19 і адекватної оцінки ситуації, що епідемічної ситуації, що необхідно для поведінки ефективних профілактичних і контрольних заходів, необхідно розробити відповідний математичний апарат, що дозволяє приймати раціональні управлінські рішення щодо пом'якшення пандемії і її наслідків.
1. АНАЛІЗ МОДЕЛЕЙ ТА МЕТОДІВ ПРОГНОЗУВАННЯ ЕПІДЕМІЧНИХ ПРОЦЕСІВ
1.1. Методи та моделі прогнозування
В даний час налічується понад 100 класів моделей прогнозування [5]. Число загальних класів моделей, які в тих чи інших варіаціях повторюються в інших, набагато менше. частина моделей і відповідних методів відноситься до окремих процедур прогнозування. Частина методів представляє набір окремих прийомів, що відрізняються від базових або один від одного кількістю приватних прийомів і послідовністю їх застосування.

Всі методи прогнозування діляться на дві групи: інтуїтивні та формалізовані.

Інтуїтивне прогнозування застосовується тоді, коли об'єкт прогнозування або занадто простий, або, навпаки, настільки складний, що аналітично врахувати вплив зовнішніх факторів неможливо. Інтуїтивні методи прогнозування не передбачають розробку моделей прогнозування і відображають індивідуальні судження фахівців (експертів) щодо перспектив розвитку процесу. Інтуїтивні методи засновані на мобілізації професійного досвіду і інтуїції. Такі методи використовуються для аналізу процесів, розвиток яких або повністю, або частково не піддається математичної формалізації, тобто для яких важко розробити адекватну модель. До інтуїтивних методів належать: метод експертних оцінок; метод історичних аналогій; метод передбачення за зразком; нечітка логіка; сценарне моделювання «що - якщо».
Формалізовані методи розглядають моделі прогнозування. Формалізоване прогнозування – це прогнозування на підставі математичної моделі, яка, вловлюючи закономірності процесу, на своєму виході має майбутні значення досліджуваного процесу. Математичних моделей прогнозування досить багато, наприклад, згідно з рядом оглядів в даний час налічується понад 100 класів моделей прогнозування, але з них легко можна виділити основні: регресивні моделі; авторегресійні моделі; нейромережеві моделі; моделі експоненціального згладжування; моделі на базі ланцюгів Маркова; класифікаційно-регресійні дерева; метод опорних векторів; генетичний алгоритм; формалізована нечітка логіка; фундаментальні моделі.
Моделі прогнозування поділяються на статистичні моделі і структурні моделі. У статистичних моделях функціональна залежність між майбутніми та фактичними значеннями часового ряду, а також зовнішніми факторами задана аналітично. До статистичних моделей належать такі групи: регресивні моделі; авторегресійні моделі; моделі експоненціального згладжування. У структурних моделях функціональна залежність між майбутніми та фактичними значеннями часового ряду, а також зовнішніми факторами задана структурно. До структурних моделей належать такі групи: нейромережеві моделі; моделі на базі ланцюгів Маркова; моделі на базі класифікаційно-регресійних дерев.

Крім складності ідентифікації моделі, а також складності її подальшого застосування, важливим оцінним критерієм є «Популярність» або частота застосування методу. За оцінками фахівців, які вирішують практичні завдання прогнозування, найбільше поширення набули регресійні моделі та методи, а також моделі і методи експоненціального згладжування. На їх частку, якщо не враховувати тривіальні методи прогнозування (найпростіші трендові моделі, ковзаючі середні), доводиться дві третини вирішуваних завдань.

1.2. Опис та формалізація епідемічних процесів
В сучасний період розвитку людства відбуваються постійні соціальні зміни в суспільстві, які впливають на еволюцію епідемічного процесу, і які слід враховувати при проведенні заходів, спрямованих на стримування розповсюдження інфекцій серед населення. 

Безпосередніми рушійними силами епідемічного процесу є джерело інфекції, механізм передачі та сприйнятливий організм людини, які створюють ланцюг послідовних заражень інфекціями [6]. Без цих ланок існування епідемічного процесу неможливо. Біологічна небезпека населення визначається можливістю виникнення і розповсюдження біологічних агентів, які є патогенними для людини. При цьому має значення процес розповсюдження збудників в просторі та часі, розподіл випадків серед різних груп населення і залежність цих подій від різноманітних явищ та процесів, що відбуваються в природі та суспільстві. Тому не менш значущими є вторинні рушійні сили епідемічного процесу – соціальні та природні фактори, які впливають на інтенсивність та прояви епідемічного процесу, гальмуючи або прискорюючи його розвиток. 

Основними завданнями практичної епідеміології є оцінка існуючої епідемічної ситуації, виявлення причинно-наслідкових зв’язків, завдяки яким вона склалася, та аналіз факторів ризику, тобто чинників, дія яких на епідемічну ситуацію визначає вірогідність її ускладнення [7]. Для того, щоб раціонально контролювати епідемічний процес, слід враховувати напрямок еволюції епідемічного процесу та оцінювати найбільш впливові чинники, що позначаються на захворюваності населення.

Л. В. Громашевський запропонував епідеміологічну класифікацію інфекційних хвороб на підставі визначення механізму передачі, що має велике практичне значення для громадського здоров’я [6]. Механізм передачі найчастіше піддається впливу з боку соціальних подій, що відбуваються в житті населення. Під дією соціальних умов можуть змінюватись провідні фактори передачі збудника (наприклад, еволюційні зміни шляхів передачі шигельозів) або популяція переносників (кліщові інфекції), зникати шляхи передачі, що існували раніше (використання спільної води для вмивання при трахомі) або появлятися нові шляхи передачі (наприклад, артифіціальний шлях при вірусних гепатитах В, С, ВІЛ). Специфіка механізму і шляхів передачі визначають коло соціальних факторів, найбільш значущих, які грають вирішальну роль як регулятори епідемічного процесу при будь-якій інфекції [7]. Наприклад, при інфекціях дихальних шляхів мають значення процеси міграції, які сприяють обміну штамами збудників інфекцій, заносу на нові території штамів, що раніше не циркулювали в даній місцевості, це в свою чергу призводить до змін в імунологічній структурі населення. Також для групи інфекцій дихальних шляхів, при яких існують ефективні вакцини, має значення організація та проведення щеплень населенню. При групі кишкових інфекцій вирішальне значення може мати стан водопостачання, організація та особливості харчування, видалення сміття тощо. При інфекціях з трансмісивним механізмом передачі мають значення процеси антропогенного перетворення природи, наявність та чисельність переносників та умов для їх розмноження та розповсюдження тощо. При інфекціях з контактним механізмом передачі мають значення біоповедінкові особливості певних груп населення, можливості реалізації артифіціальних шляхів передачі в лікувально-профілактичних закладах, в закладах сфери обслуговування населення (салони краси, перукарні, студії татуажа тощо).


1.3. Аналіз моделей епідемічних процесів


Науково обгрунтовано ефективність використання математичних методів в галузі охорони здоров'я. Наприклад, одним з основних висновків загальних зборів фахівців Національної інженерної академії США і Медичного інституту США була необхідність сформувати сучасні підходи до боротьби з хворобами на основі співпраці інженерів і епідеміологів [8]. Моделі і методи, використовувані для моделювання епідемічного процесу, здебільшого засновані на системах інтегро-диференціальних рівнянь та концепції використання станів SIR (Susceptible-Infected-Recovered), яка має безліч модифікацій для різних захворювань [9]. Такі підходи мають ряд обмежень і недоліків: моделювання динаміки популяцій вимагає великих обчислювальних потужностей; неможливо врахувати неоднорідність населення (вік, стать, професія і т. д.); неможливо врахувати особливості досліджуваних територій; для зміни моделируемого процесу необхідно повністю перебудувати модель, тощо.

Наявні недоліки не дозволяють використовувати такі моделі в оперативному режимі, а також враховувати стохастичний характер епідемічного процесу [10] з урахуванням просторово-географічного розподілу і мобільності населення [11]. Таким чином, існуючі методи моделювання епідемічних процесів не є структурно адаптивними і не дають можливості вирішувати з їх допомогою завдання прогнозування розвитку епідемії, потреби в ресурсах, виявлення червоних зон, тощо.

В рамках даного дослідження було проведено аналіз моделей епідемічних процесів, виявлено 4 групи таких моделей.

До першої групи входять моделі, що використовують статистичний підхід [12]. Ці моделі дозволяють розраховувати тільки короткостроковий прогноз для досить великої популяції.

Друга група підходів до моделювання епідемічних процесів заснована на використанні теорії диференціальних рівнянь [13]. Ці моделі дають можливість враховувати характеристики населення та навколишнього середовища, але все ж не можуть бути перенесені на невеликі популяції.
Третя група моделей використовує дискретно-подієвий підхід популяційної динаміки [14], дозволяє враховувати характеристики населення, навколишнього середовища і фактори епідемічного процесу. Однак основним недоліком такого підходу є висока складність внесення змін до модель, що істотно ускладнює можливість перенесення моделей в нові області знань.

Четверта група моделей використовує мультиагентний підхід [15], який дозволяє враховувати особливості населення, навколишнього середовища і фактори епідемічного процесу. Ефективне використання мультиагентного підходу передбачає розгляд інтелектуальних соціальних комунікацій об'єктів населення і розширення в інші області, що робить такі моделі складними і знижує точність моделювання.

Також в останні роботи включені сучасні методи моделювання та аналізу поведінки суспільства, проте до цих пір немає моделі поширення епідемічного процесу, в якій би повністю реалізовувалися всі можливості мультиагентного підходу. Проведений аналіз показав, що найбільш високої точності прогнозування епідемічних процесів можливо досягти використовуючи методи машинного навчання.
1.4. Постановка задачі

Мета – підвищення ефективності прийняття управлінських рішень для забезпечення біобезпеки населення шляхом розробки інтелектуальних інформаційних технологій оцінки епідемічної ситуації COVID-19. 
Ціль дослідження – розробити інформаційну систему прогнозування захворюваності на COVID-19 в Україні на засадах методів машинного навчання.
Об’єктом дослідження є епідемічний процес COVID-19 в Україні.

Предметом дослідження є моделі та методи машинного навчання оцінки епідемічної ситуації на COVID-19 в Україні. 
Задачі дослідження:

· Описати клас епідемічних процесів;

· Провести аналіз методів та моделей епідемічних процесів;

· Провести аналіз методів машинного навчання в задачах прогнозування;

· Розробити модель динаміки захворюваності на COVID-19 в Україні;

· Розробити інформаційну систему для контролю епідемії на COVID-19 в Україні.
2. МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ В ЗАДАЧАХ ПРОГНОЗУВАННЯ
2.1. Модель прогнозування на основі лінійної регресії
Лінійна регресія – один із найбільш відомих і добре зрозумілих алгоритмів статистики та машинного навчання [16].

Лінійна регресія існує вже понад 200 років і була широко вивчена. Деякі хороші емпіричні правила при використанні цієї техніки полягають у видаленні дуже подібних змінних, та, якщо це можливо, видаленні шуму з ваших даних. Це швидкий і простий прийом і хороший перший алгоритм, який потрібно спробувати.

У статистиці лінійна регресія – це лінійний підхід до моделювання взаємозв'язку між залежною змінною та однією або кількома незалежними змінними. Випадок однієї пояснювальної змінної називається простою лінійною регресією. 

При лінійній регресії відносини моделюються за допомогою лінійних функцій провісника, невідомі параметри моделі оцінюються на основі даних. Такі моделі називаються лінійними моделями. Найчастіше умовне середнє значення відповіді з урахуванням значень пояснювальних змінних (або предикторів) вважається афінною функцією цих значень; рідше використовується умовна медіана або якийсь інший квантил. Як і всі форми регресійного аналізу, лінійна регресія фокусується на умовному розподілі ймовірності відповіді з урахуванням значень предикторів, а не на спільному розподілі ймовірностей усіх цих змінних, що є сферою багатовимірного аналізу.

Лінійна регресія була першим типом регресійного аналізу, який ретельно вивчався і широко використовувався в практичному застосуванні. Це пов’язано з тим, що моделі, які лінійно залежать від своїх невідомих параметрів, легше підібрати, ніж моделі, які нелінійно пов’язані з їх параметрами, і тому, що статистичні властивості результуючих оцінювачів легше визначити.

Представлення лінійної регресії - це рівняння, яке описує лінію, яка найкраще відповідає співвідношенню між вхідними змінними [image: image2.png](x)



 та вихідними змінними [image: image4.png])



, шляхом знаходження конкретних зважувань для вхідних змінних, званих коефіцієнтами [image: image6.png](B)



.

Наприклад при  [image: image8.png]y = B, + B, * X



, ми будемо прогнозувати [image: image10.png]


, враховуючи вхідні дані [image: image12.png]


, і метою алгоритму навчання лінійної регресії є пошук значень коефіцієнтів [image: image14.png]


 та [image: image16.png]


.

Дано набір даних [image: image18.png]Vi %



 з n статистичних одиниць, модель лінійної регресії передбачає, що взаємозв'язок між залежною змінною y та p-вектором регресорів x є лінійним. Цей взаємозв'язок моделюється за допомогою змінної помилки ε - неспостережуваної випадкової величини, яка додає "шум" до лінійних відносин між залежною змінною та регресорами. Таким чином модель набуває форми

[image: image19.png]



де Т – позначає транспонування, так що [image: image21.png]


 є внутрішнім добутком між векторами [image: image23.png]


та [image: image25.png]


.

Часто ці n рівнянь складаються разом і записуються в матричних позначеннях як [image: image27.png]y=XB+¢



, де

[image: image28.png]



[image: image30.png]






(1)
[image: image32.png]


, [image: image34.png]



Деякі зауваження щодо позначень та термінології:

[image: image36.png]


 – вектор спостережуваних значень [image: image38.png]


 змінної, що називається регресом, змінною критерію або залежною змінною. Цю змінну також іноді називають передбачуваною змінною, але її не слід плутати з передбачуваними значеннями, які позначаються [image: image40.png]


.

Рішення щодо того, яка змінна в наборі даних змодельована як залежна змінна, а які – як незалежні змінні, може базуватися на припущенні, що значення однієї зі змінних спричинене іншими напрямками або безпосередньо під впливом інших змінних. В якості альтернативи може існувати оперативна причина для моделювання однієї зі змінних з точки зору інших, і в цьому випадку не потрібно передбачати причинність.

[image: image42.png]


 може розглядатися як матриця векторів рядків [image: image44.png]


 або n-мірних векторів стовпців [image: image46.png]


, які відомі як регресори, екзогенні змінні, пояснювальні змінні, коваріати, вхідні змінні, предикторні змінні або незалежні змінні (не плутати з поняттям незалежних випадкових величин). Матрицю [image: image48.png]


 іноді називають матрицею проектування.

Зазвичай константа включається як один з регресорів. Зокрема, [image: image50.png]


 для [image: image52.png]


. Відповідний елемент β називається перехопленням. Багато процедур статистичного висновку для лінійних моделей вимагають наявності перехоплення, тому воно часто включається, навіть якщо теоретичні міркування передбачають, що його значення має бути нульовим.

Іноді один з регресорів може бути нелінійною функцією іншого регресора або даних, як при поліноміальній регресії та сегментованій регресії. Модель залишається лінійною до тих пір, поки вона є лінійною у векторі параметрів β.

Значення [image: image54.png]


 можна розглядати як спостережувані значення випадкових величин [image: image56.png]


, так і як фіксовані значення, вибрані до спостереження залежної змінної. Обидва тлумачення можуть бути доречними в різних випадках, і вони, як правило, ведуть до однакових процедур оцінки; однак у цих двох ситуаціях використовуються різні підходи до асимптотичного аналізу.

[image: image58.png]


 – це [image: image60.png](p+1)



 – вимірний вектор параметрів, де [image: image62.png]


 - це термін перехоплення (якщо він включений у модель - інакше [image: image64.png]


 буде p - мірним). Його елементи відомі як коефіцієнти ефектів або регресії (хоча останній термін іноді зарезервований для оцінюваних ефектів). Статистична оцінка та умовивід при лінійній регресії фокусується на β. Елементи цього вектора параметрів інтерпретуються як часткові похідні залежної змінної щодо різних незалежних змінних.

[image: image66.png]


 – це вектор значень [image: image68.png]


. Цю частину моделі називають терміном помилки, терміном збурення або іноді шумом. Ця змінна враховує всі інші фактори, які впливають на залежну змінну y, крім регресорів x. Взаємозв'язок між членом помилки та регресорами, наприклад їх кореляція, є вирішальним фактором при формуванні лінійної моделі регресії, оскільки вона визначатиме відповідний метод оцінки.

Підгонка лінійної моделі до заданого набору даних зазвичай вимагає оцінки коефіцієнтів регресії [image: image70.png]


 щоб термін помилки [image: image72.png]


, було зведено до мінімуму. Наприклад, загальноприйнятим є використання суми квадратів помилок [image: image74.png]llell



як якості підходить.

2.2. Модель прогнозування на основі поліноміальної регресії

У статистиці поліноміальна регресія – це форма регресійного аналізу, при якій зв’язок між незалежною змінною x та залежною змінною y моделюється як поліном n-го ступеня в x [17]. Поліноміальна регресія відповідає нелінійній залежності між значенням x та відповідним умовним середнім значенням y, що позначається [image: image76.png]E(y|x)



. Хоча поліноміальна регресія підходить до даних нелінійна модель, як проблема статистичної оцінки вона є лінійною, в тому сенсі, що функція регресії [image: image78.png]E(y|x)



 є лінійною за невідомих параметрів, які оцінюються на основі даних. З цієї причини поліноміальна регресія вважається приватним випадком множинної лінійної регресії.

Поліноміальна регресія може застосовуватися в математичній статистиці при моделюванні трендових складових тимчасових рядів. Часовий ряд - це, по суті, ряд чисел, які залежать від часу. Наприклад, середні значення температури повітря за добу за минулий рік або доходи підприємств за місяцями. Порядок моделюваного полінома оцінюється спеціальними методами, наприклад, критерієм серій. Ціль побудови моделей поліноміальної регресії в областях часових рядів все така ж - прогнозування.

Для початку розглянемо завдання поліноміальної регресії в загальному вигляді. 

Нехай дано два ряди спостережень (незалежна змінна) і (залежна змінна),[image: image80.png]


. Рівняння полінома має вигляд
[image: image82.png]pX










(2)
де [image: image84.png]


 – параметри даного полінома,[image: image86.png]


, серед них [image: image88.png]


 – вільний член.

Знайдемо за методом найменших квадратів (МНК) параметри [image: image90.png]


 даної регресії. За аналогією з лінійної регресією, МНК також заснований на мінімізації наступного виразу:
[image: image92.png]






(3)
Тут [image: image94.png]


 – теоретичні значення, що є значеннями полінома (2) в точках [image: image96.png]


. Підставляючи (2) в (3), отримуємо
[image: image98.png]2 .
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(4)
На підставі необхідної умови екстремуму функції [image: image100.png](k+1)



 змінних [image: image102.png]


 прирівняємо до нуля її частинні похідні, тобто

[image: image104.png]P(IE,byxl—y) =0, p







(5)
Поділивши ліву і праву частину кожного рівності на 2, розкриємо другу суму:
[image: image106.png]P 2 Kk 'n
xP(by + by x; +byx? + -+ + byx!
bx) — XF





(6)
Розкриваючи дужки, перенесемо в кожному p-му вираженні останній доданок з вправо і поділимо обидві частини на n. В результаті у нас вийшло [image: image108.png](k+1)



 виразів, що утворюють систему лінійних нормальних рівнянь відносно [image: image110.png]


. Вона має такий вигляд:
[image: image112.png]by + by X+ byx2 + -+ byxK =
boX+ by X2+ b,X3 + o+ b x¥ =Xy
boxZ + by X3 + byx* + - + bx¥2 = X2y

bex® + by X5 + b, X542 + - 4 b x2K






(7)
Можна переписати систему (7) в матричному вигляді: [image: image114.png]AB=C



 , де

[image: image116.png]


,  [image: image118.png]
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(8)
Тепер перейдемо до застосування вищевикладених фактів у випадку з часовими рядами. Нехай дано ряд [image: image122.png]


, де [image: image124.png]


. Потрібно побудувати поліноміальний тренд порядку k, який апроксимує даний часовий ряд якомога точніше. В якості незалежної змінної x будемо брати t, виходячи з визначення часового ряду. Ці ікси є ряд натуральних чисел, що позначають період часу. В якості  y беруться значення часового ряду [image: image126.png]


. При цьому видно, що значення елементів [image: image128.png]


 матриці системи A не залежать від [image: image130.png]


. Так як в загальному випадку, очевидно,
[image: image132.png]







(9)
то у випадку з часовими рядами

[image: image134.png]







(10)
де [image: image136.png]i,j=1,(k+1)



.

Елементи [image: image138.png]


 матриці-вектора вільних членів C в загальному випадку виходять, як
[image: image140.png]1 j—1

T,y








(11)
А у випадку з часовими рядами
[image: image142.png]







(12)
де [image: image144.png]


.

Таким чином, вирішивши систему (7), ми зможемо знайти шукані параметри полиномиального тренда [image: image146.png]


.

В результаті трендова складова набуде вигляду:
[image: image148.png]T, = 3% b, t
[ =YX b, t, t=








(13)
Варто також відзначити, що змодельована трендова складова [image: image150.png]


, визначена не тільки на поточні періоди [image: image152.png][1;n]



, але і на майбутні періоди  [image: image154.png]t>n



.

2.3. Модель прогнозування ARIMA
У статистиці та економетриці, модель авторегресійної інтегрованої ковзної середньої (ARIMA або модель Бокса-Дженкінса) є узагальненням моделі авторегресивної ковзної середньої (ARMA) [18]. Обидві ці моделі пристосовані до даних часових рядів або для кращого розуміння даних, або для прогнозування майбутніх моментів у серії (прогнозування). Моделі ARIMA застосовуються в деяких випадках, коли дані свідчать про нестаціонарність, де початковий етап диференціювання (що відповідає «інтегрованій» частині моделі) може застосовуватися один або кілька разів для усунення нестаціонарності.

ARIMA складається з трьох компонентів:

Частина AR відноситься до минулих значень, що використовуються для прогнозування наступного значення. Термін AR визначається параметром «p» в arima. 

Частина MA вказує на те, що помилка регресії насправді є лінійною комбінацією термінів помилок, значення яких мали місце одночасно та в різний час у минулому. 

Значення I (для "інтегрованого") вказує на те, що значення даних замінено різницею між їхніми значеннями та попередніми значеннями (і цей процес диференціації міг виконуватися не раз). Призначення кожної з цих функцій полягає в тому, щоб модель максимально відповідала даним.

В загальному вигляді модель ARIMA, виглядає наступним чином:
[image: image156.png]Ve =a;Veq + -+ Ve, + &
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де p – порядок авторегресії, [image: image158.png]


 – коефіцієнт авторегресії.

Процес авторегресії порядку р функціонально пов'язаний з автокорреляционной функцією

[image: image160.png]
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де [image: image162.png]


 - лаг автокорреляции (зрушення [image: image164.png]


 на p значень назад), [image: image166.png]


.

Згідно з цим співвідношенням коефіцієнт авторегресії першого порядку дорівнює коефіцієнту автокореляції першого порядку, тобто  [image: image168.png]


. Для авторегресії другого порядку [image: image170.png]Ve = a;Vi_q + 35 Ve_p + &



 маємо систему рівнянь:
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Звідси
[image: image174.png]
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Отже, коефіцієнт авторегресії, як і коефіцієнт автокореляції, змінюються в межах від -1 до +1.

У моделі ARIMA рівень динамічного ряду [image: image176.png]


 визначається як зважена сума попередніх його значень і значень залишків [image: image178.png]


 – поточних і попередніх. Вона об'єднує модель авторегресії порядку р і модель ковзної середньої залишків порядку q. Тренд включається в ARIMA за допомогою оператора кінцевих різниць ряду [image: image180.png]


. Для фільтрації лінійного тренда використовують різниці першого порядку, для фільтрації параболічного тренду - різниці другого порядку і т.д. Різниця d повинна бути стаціонарної.

Вид моделі ARIMA, адекватність її реальному процесу та прогнозні властивості залежать від порядку авторегресії р і порядку ковзної середньої q. Через те ключовим моментом моделювання вважається процедура ідентифікації - обґрунтування виду моделі. У стандартною методикою ARIMA ідентифікація зводиться до візуального аналізу автокоррелограмм і грунтується на принципі економії, за яким [image: image182.png](p+q) <=2



.

Модель ARIMA порядку (р, d, q) досить гнучка і описує широкий спектр несезонних процесів. При наявності сезонних коливань в моделі враховується їх періодичність з лагом s (для квартальних даних [image: image184.png]


, для помісячних [image: image186.png]12



). 

Моделі ARIMA встановлюються шляхом аналізу досліджуваного ряду і порівняння структури його функцій вибіркової автокорреляции і часткової автокореляції з відомим теоретичним структурою процесів ARIMA. Однак цій процедурі властива певна частка суб'єктивізму і можливо, що дві (або більше) моделей будуть досить точно відповідати наявної структурі функцій вибіркової автокорреляции і часткової автокореляції. Більш того, після оцінки і перевірки може виявитися, що обидві моделі цілком адекватно описують дані. Якщо моделі містять однакову кількість параметрів, тоді перевага слід віддати моделі з найменшою середньоквадратичне помилкою s2. Якщо кількість параметрів в моделях різний, то за принципом економії рекомендується простіша модель. Однак моделі з великою кількістю параметрів можуть мати значно меншу середньоквадратичнепомилку.

З огляду на все вищесказане, було розроблено кілька підходів до вибору моделі, які враховують як якості моделі, так і кількість її параметрів. Інформаційний критерій Akaike або AIC , дозволяє вибрати найкращу модель з групи моделей-претендентів. Згідно з цим критерієм, вибирається модель, яка мінімізує вираз
[image: image188.png]AIC=Ino? +2+r
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де  [image: image190.png]


  - залишкова сума квадратів, поділена на кількість спостережень, n - кількість спостережень, r - загальна кількість доданків (включно з постійним доданком) в моделі ARIMA.

Згідно з Байєсовським інформаційним критерієм або ВIС, вибирається та модель, яка мінімізує такий вираз
[image: image192.png]BIC = Ino? + == «1
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Другий доданок в формулах АІС і ВIС - це "штрафний фактор", який враховує залучення до моделі додаткових параметрів. Критерій ВIС накладає більш обмежень на кількість параметрів порівняно з критерієм АІС. Тому мінімізація критерію ВIС при виборі моделі завжди дає кількість параметрів, що не перевищує кількість, встановлену згідно із критерієм АІС. Часто обидва критерії дають однаковий результат.

Критерії АІС і ВIС слід розглядати як додаткові процедури, покликані допомогти при остаточному виборі моделі. Вони не в змозі повністю замінити уважне вивчення поведінки вибіркових коефіцієнтів автокореляції та часткової автокореляції.

У роботі модель, що дозволяє здійснити найбільш якісний прогноз, визначається за допомогою двох критеріїв. Критеріями вибору кращої моделі є наступні: максимізація значення ймовірності здійснення правильного (адекватного) прогнозу, яке обчислюється для кожної з моделей ARIMA з різним набором параметрів окремо для здійснюваного прогнозу з різними значеннями тимчасового вікна, і мінімізація середньої квадратичної помилки.

Значення ймовірності розраховується наступним чином:
[image: image194.png]
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де [image: image196.png]


 – кількість випадків, коли отримане прогнозне значення відхиляється від реального не більше ніж на [image: image198.png]


 n - загальне число прогнозних значень.

Після обчислення всіх значень [image: image200.png]


, знаходиться максимальне з них [image: image202.png](max{P"})



 і саме модель з i-им набором параметрів визнається кращою за даним критерієм. 

Другим критерієм вибору найбільш відповідної моделі є мінімізація середньої квадратичної помилки прогнозу, отриманого за допомогою певної моделі. Значення помилки обчислюється таким чином:
[image: image204.png]
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де [image: image206.png]


 – реальні дані, [image: image208.png]


 - дані, отримані в результаті прогнозування за допомогою i-ої моделі.

Після обчислення всіх значень [image: image210.png]


, знаходиться мінімальне з них [image: image212.png](max{P"})



 і саме модель з i-им набором параметрів визнається найкращою згідно даним критерієм.
2.4. Метод експоненціального згладжування Хольта
Експоненціальне згладжування – спосіб згладжування часових рядів, обчислювальна процедура якого включає обробку всіх попередніх спостережень, при цьому враховується старіння інформації в міру віддалення від прогнозного періоду [19]. Інакше кажучи, чим "старше" спостереження, тим менше воно повинно впливати на величину прогнозної оцінки. Ідея експоненціального згладжування полягає в тому, що в міру "старіння" відповідним спостереженнями надаються убутні ваги.

Даний метод прогнозування вважається досить ефективним і відмінковим. Основні переваги методу полягають в можливості обліку ваг вихідної інформації, в простоті обчислювальних операцій, в гнучкості опису різних динамік процесів. Метод експоненціального згладжування дає можливість отримати оцінку параметрів тренда, що характеризують не середній рівень процесу, а тенденцію, що склалася до моменту останнього спостереження. Найбільше застосування метод знайшов для реалізації середньострокових прогнозів. Для методу експоненціального згладжування основним моментом є вибір параметра згладжування (згладжує константи) і початкових умов.

Виявлення і аналіз тенденції часового ряду часто проводиться за допомогою його вирівнювання або згладжування. Експоненціальне згладжування - один з найпростіших і розповсюджених прийомів вирівнювання ряду. Експоненціальне згладжування можна уявити як фільтр, на вхід якого послідовно надходять члени вихідного ряду, а на виході формуються поточні значення експоненційної середньої.

Нехай [image: image214.png]X ={xXy, ..., X7}



 - часовий ряд. Експоненціальне згладжування ряду здійснюється за рекуррентной формулою:
[image: image216.png]S = ax, + (1 —a)S,_,;, a € (0,1)
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 Чим менше α, тим більшою мірою фільтруються, придушуються коливання вихідного ряду і шуму.

Якщо послідовно використовувати рекуррентное це співвідношення, то експонентну середню [image: image218.png]


 можна виразити через значення часового ряду [image: image220.png]


.
[image: image222.png]ax, + (1 — a)(ex,_, + (1 —a)S,_, 1—a)’x,_, + (1 —a)'S,



    (23)
Якщо до моменту початку згладжування існують більш ранні дані, то в якості початкового значення [image: image224.png]


 можна використовувати арифметичну середню всіх наявних даних або якийсь їх частини.

При виконанні прогнозів з використанням трендових моделей необхідно враховувати, що модель жорстко закріплюється, і на прогнози однаково впливають всі дані динамічного ряду. Якщо існує необхідність надати більшої ваги з новими даними, можна використовувати метод експоненціального згладжування. Однак раніше ми відзначали, що метод експоненціального згладжування не дає задовільних результатів, якщо дані монотонно зростають або зменшуються, тобто містять тенденцію. У таких випадках може бути застосований метод експоненціального згладжування з урахуванням тренда (метод Хольта, або двопараметричний метод експоненціального згладжування).

Просте експоненціальне згладжування часових рядів, що містять тренд, призводить до систематичної помилку, пов'язаної з відставанням згладжених значень від фактичних рівнів часового ряду. Для обліку тренда в нестаціонарних рядах застосовується спеціальне двопараметричного лінійне експоненціальне згладжування. На відміну від простого експоненціального згладжування з одного згладжує константою (параметром) дана процедура згладжує одночасно випадкові обурення і тренд з використанням двох різних констант (параметрів). 

Модель Хольта складається з трьох рівнянь:

--Першим є рівняння згладжування даних:
[image: image226.png]a = ay, + (1 —a)(ae_, +be_y)
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--Далі йде рівняння згладжування тренда:
[image: image228.png]b, = B(a,—a;_,) + (1 — B)b._,
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--І останне – рівняння прогнозу на період [image: image230.png]t+ Kk



:
[image: image232.png]yo. . =a, + bk
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де [image: image234.png]


 – згладжене значення прогнозованого показника для періода t, [image: image236.png]


 – оцінка приросту тренда, [image: image238.png]


 – параметри згладжування [image: image240.png]


, k – кількість періодів часу, на які робиться прогноз.

Параметри згладжування [image: image242.png]


 й [image: image244.png]


 вибираються суб'єктивно, тобто прогнозистом на основі досвіду попередніх прогнозів, або шляхом мінімізації помилки прогнозу. При великих значеннях параметрів матиме місце більш швидкий відгук на зміни, що відбуваються, оскільки чим більше параметр, тим більшого згладжування піддаються дані . і навпаки, якщо параметри згладжування будуть невеликі, які прагнуть до нуля, то і реакція моделі на зміни в даних будуть більш слабкою, а структура згладжених значень – менш рівною.
3. РОЗРОБКА ІНФОРМАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ
3.1. Опис середовища програмування
Python – мова програмування загального призначення. Ви можете використовувати Python для розробки як веб-додатків, так і складних наукових та числових програм. Python розроблений з функціями для полегшення аналізу та візуалізації даних. Ви можете скористатися перевагами функцій аналізу даних Python, щоб створювати власні рішення для Big Data, не витрачаючи зайвого часу та зусиль. У той же час бібліотеки візуалізації даних та API, що надаються Python, допомагають вам візуалізувати та представляти дані більш привабливим та ефективним способом.

Як і інші сучасні мови програмування, Python підтримує кілька парадигм програмування. Він повністю підтримує об'єктно-орієнтоване та структуроване програмування. Крім того, його мовні функції підтримують різні концепції функціонального та аспектно-орієнтованого програмування. У той же час Python також має систему динамічного типу та автоматичне управління пам'яттю. Парадигми програмування та мовні функції допомагають використовувати Python для розробки великих та складних програмних додатків.

Хмарні обчислення, машинне навчання та великі дані - одні з найгарячіших тенденцій у світі інформатики зараз, що допомагає багатьом організаціям трансформувати та вдосконалювати свої процеси та робочі процеси.

Мова Python – другий за популярністю інструмент, що використовується після мови R для науки та аналізу даних. Багато навантажень на обробку даних в організації забезпечуються лише мовою Python. Більшість досліджень та розробок відбувається на мові Python завдяки багатьом додаткам, включаючи простоту аналізу та упорядкування корисних даних.

Python має потужні вбудовані бібліотеки, які створюють основу просунутої та точної мови. Розробники можуть вибирати свої модулі відповідно до своїх потреб, специфічно для їхніх вимог. Найважливіша перевага використання такої кількості модулів з такої надійної бібліотеки полягає в тому, що розробники можуть навіть додавати різні функціональні можливості без додаткового кодування. Деяких галузевих гігантів, таких як Google, Quora, Spotify, Netflix, можна яскраво назвати підприємствами python, тому, що вони активно використовують мову програмування Python.
3.2. Опис програмного продукту
Для проведення експериментів нам Центром громадського здоров’я Міністерства охорони здоров’я України щодо захворюваності на COVID-19. Реалізовано низку методів машинного навчання для прогнозування захворюваності COVID-19 в Україні.
Програма реалізована у вигляді додатку, у якому можна побачити загальну інформацію(Рисунок 1).
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Рисунок 1 Таблиця додатку з загальною інформацією
Таблицю з прогнозними розрахунками по кожному методу(Рисунок  2).
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2021-02-27 2220003.5978312124  7122362.313578722 5342131.190047101  3712428.5089412443  2483466.979516537
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2021-02-19 2170512.214594817  4991188.156379816 4803320.378739225  3345972.528686098  2629552.5195733267
2021-02-18 2164325.791690267  4783935.524635431 4739527.960842885  3300165.531154204  2830555.635881012
2021-02-17 2158139.368785718  4588111.884499666 4676501.347924635  3254358.5336223105  2778763.322508664
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Рисунок  2 Таблиця додатку з прогнозними величинами
А також інформацію про помилку по кожному методу(Рисунок  3).
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Рисунок  3 Таблиця додатку з інформаціею про помилку кожного методу
Крім цього, додаток будує і зберігає графік, на якому можна чітко побачити, який метод прогнозування найліпше пасує до обраного набору даних(Рисунок  4).
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Рисунок  4 Графік з прогнозними величинами

Програмний продукт розміщено за посиланням: https://drive.google.com/drive/folders/1cARSR_LksXzOl-VSNhFrheXUFC9FWNQb?usp=sharing 
ВИСНОВКИ
У даній роботі проаналізовано різноманітні моделі і методи прогнозування машинного навчання з метою передбачування рівня захворюваності та порівняння результатів обчислень кожної з моделей. В рамках дослідження розроблено низку моделей прогнозування, показана якість роботи цих моделей у вигляді розміру помилки прогнозування, та побудовано графік, на якому можна наглядно побачити, обчислення яких з методів найбільш наближені до вхідних даних. 

В рамках проведеного дослідження, результати якого представлені в цій конкурсній роботі, розроблено моделі динаміки епідемічного процесу COVID-19 в Україні на засадах методів машинного навчання. На основі розроблених моделей реалізовано інформаційну систему, що дозволяє аналізувати динаміку захворюваності на COVID-19 за регіонами України.
Однією з переваг розробленого програмного продукту є можливість його розширення не тільки на прогнозування динаміки COVID-19, але й на інші епідемічні процеси.

Показано, що епідеміологічна діагностика пов’язана з багатьма труднощами під час прийняття рішень лікарями-епідеміологами та спеціалістами з громадського здоров’я. Представлені основні фактори, що визначають необхідність підтримки прийняття рішень у епідеміологічній діагностиці.

Результати дослідження вже впроваджено в низку установ, проте розробка та впровадження в Міністерство охорони здоров’я, Центри громадського здоров’я, регіональні лабораторні центри нових підходів на підставі представленої моделі дозволить виявити якісні і кількісні особливості епідемічних процесів не тільки COVID-19, але й інших актуальних інфекцій, та розробити ефективні та раціональні профілактичні та/або протиепідемічні заходи, спрямовані на усунення біологічних загроз та забезпечення біологічної безпеки населення.
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