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Порівняльний аналіз моделей машинного навчання  
для прогнозування поширення  
коронавірусу COVID-19 в різних країнах 

Побудовано математичні моделі опису поширення коронавірусу COVID-19 в різних 
країнах. Проведено порівняльний аналіз цих моделей для США, Мексики, Росії, Бельгії 
та України. Початкові дані щодо кількості випадків отримано зі щоденних звітів Все-
світньої організації охорони здоров’я та Центру системних наук та інженерії при Уні-
верситеті Джона Хопкінса. Для моделювання поширення коронавірусу обрано два по-
тужних методи машинного навчання, що прогнозують нелінійні часові ряди: опорних 
векторів та багатошарових нейронних мереж прямого розповсюдження. Виявлено пере-
ваги і недоліки цих методів, розглянуто питання регуляризації. Побудову і навчання мо-
делей часових рядів для опису поширення коронавірусу COVID-19 в різних країнах 
світу, вибір найкращої моделі, побудову прогнозу поширення та візуалізацію резуль-
татів виконано у реалізованому програмному модулі в середовищі python з викори-
станням сучасних бібліотек scikit-learn, pandas та matplotlib. За допомогою методу 
решітчастого пошуку з крос-валідацією підібрано найкращі параметри нейронних мереж 
та опорних векторів в моделях опису поширення COVID-19 в США, Мексиці, РФ, Бель-
гії та Україні. На основі побудованих моделей виконано прогнозування кількості приро-
сту захворювань на COVID-19 в цих країнах. 

К л ю ч о в і   с л о в а: метод опорних векторів, багатошарові нейронні мережі прямого 
розповсюдження, регуляризація, COVID-19, прогнозування поширення епідемії. 

Всесвітньою організацією охорони здоров’я 11 березня 2020 року епіде-
мію коронавірусу COVID-19 названо пандемією [1]. Україна оголосила 
загальнонаціональний карантин 12 березня 2020 року [2, 3]. Новий тип 
вірусу, швидко розповсюджуючись, завдає шкоди здоров’ю населення 
всіх країн світу і суттєво впливає на національні економіки. Тому наразі 
дуже важливо провести детальне дослідження цієї пандемії. 
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Перший випадок захворювання людини вірусом COVID-19 було за-
фіксовано в кінці 2019 року в Китаї в місті Ухань. У людей коронавіруси 
зазвичай викликають респіраторні хвороби — від звичайної застуди до 
пневмонії. Після різких спалахів COVID-19 в Італії експерти вислов-
лювалися щодо необхідності масового тестування населення для вияв-
лення позитивних результатів, відслідковування їх контактів, що могло 
сприяти наступному поширенню захворювання [1]. Тепер тестування ви-
конують майже у всьому світі. До найбільш вразливої частини населення 
входять групи ризику. Це люди з хронічними захворюваннями та особи 
старше 60 років. Станом на кінець липня 2020 року на COVID-19 у світі 
захворіли майже 18 мільйонів людей, померло у світі близько 680 тисяч 
осіб. Найбільша кількість хворих наразі залишається в США, Бразилії та 
Індії [4—6]. 

Науковою спільнотою проводяться дослідження щодо побудови мо-
делей для опису розгортання епідемії коронавірусу COVID-19 [7—16]. В 
роботі [7] подано аналіз і прогнозування розповсюдження COVID-19 в 
Китаї, Італії і Франції на основі SIR моделі, яка часто використовується 
для моделювання епідемій. У [8] на основі SEIR моделі зроблено спробу 
спрогнозувати потреби в приміщеннях і лікарняних ліжках в Чілі за ви-
користання різних стратегій втручання з боку держави, а саме блоку-
вання та поєднання стратегій часткової ізоляції, закриття шкіл та універ-
ситетів, домашнього карантину та соціальної відстані.  

Модель SARIIqSq, яка надає пояснення динаміки передачі COVID-19 
[9], також базована на епідеміологічній SEIR моделі. На основі моделі, 
описаної у роботі [9], прогнозують терміни закінчення COVID-19 в Індії. 
Аналіз та прогноз пандемії COVID-19 в Індії виконано за допомогою ге-
нетичного програмування [10].  

Відношення кількості щоденних нових заражень в Італії в момент 
часу t апроксимується розподілом Пуассона і розраховується імовірне 
число нових заражень на наступний місяць [11]. В [12, 13] описано роз-
роблені гібридні моделі вейвлет-розкладу та ARIMA, за допомогою яких 
виконують прогнозування кількості смертей [12] та щоденних випадків 
захворювання [13] на COVID-19 в різних країнах світу.  

Прогнозування кількості підтверджених випадків захворювання, 
смертей і одужань від COVID-19 в Пакистані виконано на основі моделі 
ARIMA [14]. Узагальнену логістичну модель зростання пандемії COVID-
19 в Азії запропоновано в роботі [15]. В [16] описано методи порівняння 
розвитку епідемії між країнами з різними стратегіями стримування. Ре-
зультати досліджень підтвердили, що раннє стримування є ключовим 
фактором у згладжуванні кривої розвитку епідемії [16]. 
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Задача полягає у побудові моделей опису поширення коронавірусу 
COVID-19 в різних країнах світу та отриманні прогнозів поширення 
COVID-19 на основі цих моделей. Серед методів машинного навчання 
для аналізу обрано методи опорних векторів та багатошарових нейрон-
них мереж прямого розповсюдження, а вхідними даними — нелінійні ча-
сові ряди про поширення COVID-19. 

Методи машинного навчання для прогнозування часових рядів. 
Одна з основних проблем машинного навчання — створити алгоритм, 
ефективний не лише для наявних навчальних даних, але й для отриманих 
нових. В [17] будь-яка модифікація методу, що дозволяє зменшити по-
милки узагальнення, не зменшуючи помилки навчання, називається ре-
гуляризацією. Проаналізуємо два потужних методи – опорних векторів 
та нейронних мереж — та розглянемо їх регуляризацію. 

Метод опорних векторів. За допомогою методу опорних векторів 
для регресії використовується інвертована ціль на відміну від класи-
фікації. В задачі класифікації відшукується найбільш широка роздільна 
смуга між двома класами і одночасно обмежується порушення зазору. 
Регресійна модель опорних векторів, навпаки, дозволяє помістити яко-
мога більше навчальних прикладів на смузі з одночасним обмеженням 
кількості прикладів за межами цієї смуги, ширина якої визначається па-
раметром ε. 

У лінійно нероздільному випадку для «розмиття» відступу викорис-
товується гіперпараметр С, який означає, що деяким навчальним прикла-
дам дозволяється порушувати роздільну смугу, коли це покращує уза-
гальнюючу здатність алгоритму. Такий захід вважається регуляризацією: 
при меншому значенні С модель більш регуляризована, відступ стає 
більш розмитим і вміщує в себе більшу кількість точок. Оптимальне зна-
чення параметру С залежить від конкретного набору даних, який на-
лаштовують за допомогою перехресної перевірки.  

Для нелінійної регресії використовують процедуру kernel trick та 
функцію ядра. Суть цієї процедури полягає в тому, що відшукується гі-
перплощина у зміненому просторі функцій більшої розмірності, при 
цьому кожний скалярний добуток у результуючому алгоритмі замі-
нюється нелінійною функцією ядра. Використовуються такі ядра: полі-
номіальне та RBF—гаусівська радіальна базисна функція. 

Метод має декілька переваг:  
зведення процесу навчання до задачі квадратичного програмування;  
етап прогнозування після навчання моделі займає дуже мало часу;  
дійсне узагальнення на нелінійний випадок.  
Оскільки на результат впливають точки, які лежать біля відступу, ме-

тод придатний для використання багатовимірних даних, зокрема коли 
кількість ознак є більшою за розмірність навчальної множини. Інші ал-
горитми не завжди працюють в таких випадках.  
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Недоліком методу опорних векторів вважають великі обчислювальні 
витрати, порядку O (N3), де N — розмірність навчальної вибірки [18, 19]. 
Параметри методу потрібно ретельно підбирати за допомогою перехрес-
ної перевірки, зокрема пошуку за сіткою, що може призвести до значних 
обчислювальних витрат при зростанні значення N. Ще один недолік — 
відсутність імовірнісної інтерпретації результатів, яку можна отримати 
за допомогою внутрішньої перехресної перевірки, проте це також може 
потребувати великих обчислювальних витрат. 

Метод багатошарових нейронних мереж прямого розповсюджен-
ня. Проблема вибору структури мережі тісно пов'язана з проблемою пе-
ренавчання: занадто складні мережі мають надмірну кількість вільних 
параметрів, які в процесі навчання налаштовуються не тільки на віднов-
лення цільової залежності, але і на відтворення шуму. Для опису нелі-
нійних даних на практиці буває достатньо використання двошарових ме-
реж. Тришарові нейронні мережі використовуються для опису складних 
багатозв'язних областей [17—20]. Вважається, що чим більше шарів має 
мережа, тим більше функцій вона реалізує, і тим важче її навчити, ос-
кільки гірше сходяться градієнтні методи.  

Для боротьби з проблемою перенавчання використовується регуля-
ризація, яка в нейронних мережах заснована на зменшенні дисперсії оці-
нок параметрів при невеликому збільшенні зміщення цих оцінок. У ба-
гатьох випадках при регуляризації використовують додавання штрафу за 
нормою параметра ( )w  до цільової функції ( ; , )J w X y  [17]: 

( ; , ) ( ; , ) ( ),J w X y J w X y w   

де ,X y  — вхідний і вихідний вектори; w  — вектор ваг мережі; [0, )   — 
параметр регуляризації, який задає вагу доданку   відносно J. Наприк-
лад, в задачі лінійної регресії цільовою функцією обирають середньо-
квадратичну помилку моделі на тестовому наборі даних:  

2

1

1
ˆ( ; , ) ( ) ,

N

i i
i

J w X y y y
N 

   

де вектор ŷ  — значення прогнозу на основі моделі; y — вектор реальних 
значень вихідної змінної.   

Часто для цільової функції ( ; , )J w X y  використовують штраф за нор-
мою L2, що називається методом зменшення ваг, гребневою регресією або 

регуляризацією Тихонова і визначається за формулою 21
( ) || || .

2
w w   

Оскільки градієнт регуляризованої цільової функції за параметрами має ви-
гляд ( ; , )wJ w X y  ( ; , ) ,wJ w X y w    то на кожному кроці алгоритму 
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градієнтного спуску перед стандартним оновленням градієнта вектор ваг 
маємо помножити на постійний коефіцієнт, менший одиниці: 

(1 ) ( ; , ).ww w J w X y   

Якщо припустити квадратичну апроксимацію цільової функції в колі 

того значення ваг *w , при якому досягається мінімум цільової функції J 

без регуляризації, то мінімальне значення регуляризованої функції Ĵ  до-

сягається в точці 1 *( ) ,w H I Hw    де H — матриця Гессе J відносно w 

в точці *w . Тому результат зниження ваг — це масштабування *w  

вздовж напрямків власних векторів матриці H, а саме компоненти *w  
практично дорівнюють нулю для напрямків i   , які не впливають на 

зменшення цільової функції.  
Для лінійної регресії, цільова функція якої квадратична і не потребує 

апроксимації, вектор ваг у регуляризованому випадку отримуємо за до-
помогою рівняння 

1( ) .р T Tw X X I X y   

Дисперсія вхідних ознак описується діагональними елементами мат-

риці 1( )TX X I   , збільшеними на α порівняно з нерегуляризованим 
варіантом. Тому в процесі регуляризації матриця входів X сприймаєть-
ся такою, яка має більшу дисперсію, і відповідно зменшуються ваги 
тих ознак, для яких коваріація з y незначна порівняно з доданою дис-
персією [17].  

Регуляризовану цільову функцію можна також визначати по-іншому 
у випадку, коли використовується штраф за нормою L1, який визначаєть-
ся за формулою 

1( ) || || | |.i
i

w w      

Тоді градієнт L1 регуляризованої цільової функції за параметром w 
визначається за допомогою рівняння  

( ; , ) sign ( )wJ w X y w     ( ; , )wJ w X y  

і відрізняється від градієнта для норми L2 .  
Розглянемо задачу лінійної регресії і наступні припущення, які по-

легшують подальший аналіз:  
квадратична цільова функція апроксимується першими членами сво-

го ряду Тейлора, так що *ˆ ( ) ( );wJ w H w w    
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гесіан — діагональна матриця 1,1 ,diag ([ , ..., ])n nH H H , , 0,i iH   .i  

Останнє припущення справедливо, якщо дані були попередньо об-
роблені для усунення кореляції між вхідними ознаками, наприклад з 
використанням методу головних компонент. Мінімальне значення цієї 

апроксимації L1 регуляризованої цільової функції Ĵ  досягається в 
точці [17] 

* *

,

sign ( ) max | | , 0 ,i i i
i i

w w w
H

    
  

 1, ..., ,i n   

де L1-регуляризація дає більш розріджене рішення порівняно з L2-регу-
ляризацією (оптимальне значення деяких елементів вектора параметрів w 

дорівнює нулю). Це дійсне у наступних випадках: * 0iw   і *
,/i i iw H   

або * 0iw   і *
,/i i iw H   . Розрідженість рішення, властиву L1-регуля-

ризації, використано в задачах відбору ознак.  
Побудова і аналіз моделей поширення COVID-19 в різних краї-

нах світу. Побудову і навчання моделей часових рядів для опису поши-
рення коронавірусу COVID-19, вибір найкращої моделі, побудову про-
гнозу поширення та візуалізацію результатів виконано у реалізованому 
програмному модулі в середовищі python з використанням сучасних 
бібліотек scikit-learn [21], pandas [22] та matplotlib [23]. Як вхідні дані 
розглянуто часові ряди з кількістю нових випадків заражень коронавіру-
сом щоденно та сумарною кількістю випадків заражень для п’яти країн 
світу: США, Мексики, Бельгії, РФ та України (рис. 1). Ряди побудовано 
за офіційними даними [4—6].  

Для опису вхідних рядів були побудовані альтернативні моделі по-
ліноміальної регресії, опорних векторів та багатошарових нейронних ме-
реж прямого розповсюдження. Оцінювання якості моделей здійснювало-
ся на перевірочному наборі даних за наступними показниками:  

помилки Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) 
та Mean Absolute Percentage Error (MAPE) — 
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Рис. 1. Кількість нових випадків заражень щоденно (1) та сумарна кількість випадків за-
ражень (2): а — у світі; б — в Бельгії; в — у РФ; г — в США; д — в Україні 
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який показує відсоток дисперсії, що пояснено моделлю. Тут вектор ŷ  
містить значення прогнозу на основі моделі; y — вектор реальних зна-
чень вихідної змінної; N — розмірність перевірочного набору даних. Це 
основні показники, за якими порівнюються різні моделі прогнозування 
часових рядів [24].  

Розглянемо результати навчання альтернативних моделей різних 
класів. 

Модель багатошарової нейронної мережі прямого розповсюджен-
ня. Побудову і навчання цієї моделі для задачі регресії, що розглядаєть-
ся, виконано алгоритмом MLPRegressor бібліотеки scikit-learn: model = 
MLPRegressor (hidden_layer_sizes=[32, 26, 10, ], max_iter=100000, alpha= 
0.0005, random_state=26, solver='lbfgs', learning_rate='constant', validation_ 
fraction=0.1). 

Варіювалися наступні параметри алгоритму MLPRegressor: 
hidden_layer_sizes — розмір скритих шарів мережі;  
solver — алгоритм оптимізації розрахунку ваг; 
alpha — параметр регуляризації; 
f — функція активації для скритого шару; 
learning_rate — швидкість навчання; 
max_iter — максимальна кількість ітерацій.  
У таблиці наведено коефіцієнти детермінації R2 для різних моделей 

нейронних мереж на навчальних даних при різних значеннях параметрів 
α і solver. Порівнюючи наведені у таблиці дані, можна зробити висновок, 
що найадекватнійшою моделлю багатошарового персептрона, яка описує  

Країна 

Значення R² для 

α solver 

0,00001 0,001 0,1 «adam» «lbfgs» 

США 0,972 0,973 0,973 0,997 0,999 

РФ 0,985 0,999 0,991 0,836 0,999 

Бельгія 0,971 0,979 0,974 0,971 0,979 

Мексика 0,673 0,896 0,789 0,536 0,824 

Україна 0,705 0,941 0,873 0,813 0,941 
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Рис. 2. Прогноз приросту захворюваності на основі моделі багатошарового персептрона: 
а — для США (MAE = 4073,4, RMSE = 4648,4, MAPE=0,536%, R2=0,999); б — для Бель-
гії (MAE =384,0, RMSE =1212,8, MAPE=1,420%, R2=0,979); в — для України (MAE= 
=440,7, RMSE =434,4, MAPE=7,876%, R2=0,941); суцільна крива — поточні значення су-
марної кількості захворювань; шрихова крива — спрогнозовані значення сумарної кіль-
кості захворювань 
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Рис. 3. Прогноз приросту кількості хворих на основі обраної моделі опорних векторів 
для Бельгії (а), Мексики (б), РФ (в), України (г): суцільна крива — поточні значення су-
марної кількості захворювань; шрихова крива — спрогнозовані значення сумарної кіль-
кості захворювань 
 
навчальні дані з коронавірусу COVID-19 для п’яти країн, є модель з па-
раметром регуляризації α = 0,001 за умови використання алгоритму оп-
тимізації Бройдена — Флетчера — Гольдфарба — Шанно (solver= 
«lbfgs») для розрахунку ваг мережі. За допомогою методу решітчастого 
пошуку з крос-валідацією [20] знайдено параметри моделі нейронних 
мереж та визначено архітектуру hidden_layer_sizes =[32, 26, 10]. 

Побудовану модель нейронної мережі застосовано для прогнозування 
приросту захворювань. Для оцінювання якості прогнози розраховувалися на 
перевірочних множинах даних з відомими значеннями реальних приростів 
захворювань. Прогнози на сім днів та оцінки їх якості побудовано у про-
грамному середовищі python (рис. 2). Коефіцієнти детермінації мали зна-
чення, близькі до одиниці, помилки RMSE, MAE та MAPE для прогнозів на 
основі багатошарового персептрона мали менші значення порівняно з про-
гнозами на основі інших досліджених моделей.  

Модель опорних векторів. Для побудови і навчання моделі опорних 
векторів використано алгоритм SVR бібліотеки scikit-learn: model = SVR 
(kernel='poly', degree=3, C=40, epsilon=0,1, shrinking=True, cache_size=200, 
verbose=False, tol=0,001, max_iter= - 1). 
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Зважаючи на особливості початкових даних, були побудовані моделі 
опорних векторів з поліноміальними ядрами. Варіювалися наступні па-
раметри алгоритму SVR: degree — ступінь поліному; epsilon, С — пара-
метри моделі, які задають ширину роздільної смуги. За допомогою мето-
ду решітчастого пошуку з крос-валідацією [20] знайдено найкращі ком-
бінації параметрів для розглянутих навчальних даних: 

для РФ — поліном третього ступеня, epsilon=0,1, C=10; 
для Мексики і Бельгії — поліном другого ступеня, epsilon=0,1, C=35; 
для США та України — поліном третього ступеня, epsilon=0,1, C=40.  
На основі моделей з цими параметрами побудовано прогнози при-

росту захворюваності. На рис. 3 наведено побудовані у програмному се-
редовищі python прогнози на сім днів для Бельгії, Мексики, РФ та Украї-
ни. Результати виявилися дещо гіршими порівняно з результатами на ос-
нові моделі нейронних мереж. 

Порівняльний аналіз досліджених моделей показав, що приріст кіль-
кості хворих на коронавірус COVID-19 у Мексиці найкраще описується 
моделлю опорних векторів: model = SVR (kernel='poly', degree=3, C=30, 
epsilon=0.1, shrinking=True, cache_size=200, verbose=False, tol=0.001, 
max_iter= - 1). Для США, РФ, Бельгії та України найкращою серед дослі-
джених виявилася модель багатошарового персептрона: model = 
MLPRegressor (hidden_ layer_sizes=[32, 26, 10, ], max_iter=100000, 
alpha=0.0005, random_state=26, solver='lbfgs', learning_rate='constant', 
validation_fraction=0.1) 

Висновки 

Продовжується зростання кількості захворювань на COVID-19 в Украіні 
та інших краінах світу. Тому побудова математичноі моделі поширення 
COVID-19 для прогнозування та прийняття рішень з метою зменшення 
впливу наслідків СOVID-19 на здоровʼя населення є наразі дуже акту-
альною. Модель багатошарового персептрона показала найвищу точність 
прогнозування на сім днів для США Бельгії, України та РФ. Оцінки 
якості пргнозів за цією моделлю наступні: MAPE=0,536%, R2=0,999 
(США), MAPE = 1,420%, R2 = 0,979 (Бельгія), MAPE = 7,876%, R2 = 0,941 
(Україна). Для Мексики найкращою виявилася модель опорних век-
торів (МАРЕ = 0,623%, R2 = 0,990). Отримані оцінки якості прогнозів 
свідчать про ефективність побудованоі моделі. 
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N.І. Nedashkovskaya, S.O. Lupanenko 

COMPARATIVE ANALYSIS OF MACHINE LEARNING MODELS 
FOR FORECASTING COVID-19 SPREADING IN DIFFERENT COUNTRIES 

In this work, mathematical models of the spread of the coronavirus COVID-19 in various 
countries are built, and a comparative analysis of these models for the United States, Mexico, 
Russia, Belgium and Ukraine was performed. Baseline data on the number of infections ob-
tained from the daily reports of the World Health Organization and the the Center for Systems 
Science and Engineering at Johns Hopkins University. To simulate the spread of coronavirus, 
two powerful classes of machine learning methods have been selected that allow predicting 
nonlinear time series: support vector machines and feedforward multilayer neural networks. 
The advantages and disadvantages of these methods are revealed, and the issues of regulariza-
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tion are considered. The construction and training of time series models to describe the spread 
of COVID-19 in different countries, the choice of the best model, the construction of forecast 
and the visualization of results were performed in an implemented software module in the py-
thon environment using modern scikit-learn, pandas and matplotlib libraries. Using the grid 
search method with cross-validation, the best parameters of neural network and support vector 
models which describe the spread of COVID-19 in the USA, Mexico, Russia, Belgium and 
Ukraine were selected. Based on the constructed models, the growth of COVID-19 diseases in 
these countries was predicted. 

K e y w o r d s: support vector machines, multilayer feedforward neural networks, regulariza-
tion, COVID-19, forecasting of epidemic spreading. 
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