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Forecasting the Spread of COVID-19 Using Time 
Series in Mehriz City, Iran

Introduction: Coronavirus disease 2019 or COVID-19, which is also called acute respiratory disease NCAV-2019 or 
commonly called corona, is a respiratory disease caused by acute respiratory syndrome coronavirus-2. Forecasting the 
number of new cases and deaths today can be a useful step in predicting the costs and facilities needed in the future. 
This study aims to model and predict new cases and deaths efficiently in the future. 
Methods: In this article, 9 forecasting techniques were tested on the data of COVID-19 of Mehriz city, Iran as a case 
study from 2020/02/26 to 2021/12/19 and using the evaluation criteria of mean square error (MSE), root mean square 
error (RMSE), mean absolute error (MAE) and mean absolute percentage error (MAPE) of the models were compared.
Results: For cumulative cases of hospitalization, ARIMA, Exponential, Holt-Winters, and STL models performed better 
and autoregressive neural networks, Theta, and KNN regression showed poor performance. Also, for cumulative mortality 
cases, KNN regression, Exponential and Theta models have better performance in predicting cumulative mortality cases, 
and autoregressive neural networks, ARIMA, and cubic spline smoothing showed poor performance.
Conclusion: the best model according to the mentioned evaluation criteria for predicting cumulative cases of 
hospitalization of COVID-19 is STL model and for cumulative cases of death is the KNN regression model. Also, the 
autoregressive neural network model has the worst performance among other models, both for hospitalization and death 
cases. Also, the important point is that the data should be updated in real-time.
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Highlights
1. Due to the fact that many factors are involved in the spread of epidemic diseases such as Covid-19 (such as the emergence of new strains), the 

prediction of this disease has many complications and it is not possible to generalize a specific method for all regions. Because the behavior of this 
virus has different forms in different regions.

2. Also, by using traditional models or the so-called old models, better results can be obtained in practice, while the results obtained from newer 
models such as the autoregressive neural network model have worse results in predicting Covid-19 in a case study. Therefore, it can be concluded 
that the use of new models is not always effective in practice, and according to the type of data, old models may have better results and efficiency 
in forecasting.
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مقدمه
بیماری کووید-19یک بیماری تنفسی است که در اثر سندرم 
تنفس��ی حاد کرونا ویروس-2 ایجاد می شود. این ویروس اولین 
بار در دس��امبر 2019 شناسایی شد. در 11 مارس سال 2020، 
سازمان بهداشت جهانی این بیماری را به عنوان بیماری ویروسی 
همه گی��ر جهانی اعلام ک��رد. از زمانی که کووی��د-19 به عنوان 
بیماری همه گیر اعلام شد، بسیاری از کشورهای جهان به دلیل 
ابت��لا به بیماری کووید-19 به ش��دت تحت تأثیر قرار گرفتند و 

پیش بینی شیوع بیماری کووید-19 با استفاده از سری های زمانی 
در شهرستان مهریز
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مقدمه: بیماری کووید-19 یک بیماری تنفس��ی اس��ت که در اثر س��ندرم تنفسی حاد کرونا ویروس-2 ایجاد می ش��ود. پیش بینی تعداد موارد جدید و 
مرگ و میر می تواند گام مفیدی در راستای پیش بینی هزینه ها و امکانات مورد نیاز در آینده باشد. هدف از این مطالعه مدل سازی، مقایسه عملکرد مدل ها 

و پیش بینی موارد جدید و مرگ ومیر در آینده نزدیک است.
روش بررس�ی: در این مقاله 9 تکنیک پیش بینی بر روی داده های کووید-19 شهرس��تان مهریز به عنوان یک مطالعه موردی از تاریخ 1398/12/07 الی 
1400/09/28 تحت آزمایش قرار گرفت و با استفاده از معیارهای ارزیابی میانگین مربعات خطا )MSE(، جذر میانگین مربعات خطا )RMSE(، میانگین قدر 

مطلق خطا )MAE( و میانگین درصد قدر مطلق خطا )MAPE( در مدل ها با هم مقایسه شدند.
 KNN عملکرد بهتر و شبکه های عصبی اتورگرسیو، تتا و رگرسیون STL نمایی، هولت-وینترز و ،ARIMA یافته ها: برای موارد تجمعی بستری مدل های
عملکرد نامناسبی را از خود نشان دادند. همچنین برای موارد تجمعی مرگ ومیر، مدل های رگرسیون KNN، نمایی و تتا دارای عملکرد بهتری در پیش بینی 

موارد تجمعی مرگ ومیر هستند و شبکه های عصبی اتورگرسیو، ARIMA و هموارسازی اسپلاین مکعبی عملکرد نامناسبی از خود نشان دادند. 
نتیجه گیری: بهترین مدل با توجه به معیارهای ارزیابی مذکور برای پیش بینی موارد تجمعی بس��تری کووید-19 مدل STL و برای موارد تجمعی فوت 
مدل رگرسیون KNN است. همچنین مدل شبکه های عصبی اتورگرسیو دارای بدترین عملکرد در میان دیگر مدل ها، برای موارد بستری و هم موارد فوت 

است. نکته حائز اهمیت این است که باید داده ها در زمان واقعی به روز شوند.
واژگان کلیدی: کووید-19، کروناویروس سندرم حاد تنفسی-2، ذات الریه، بیماری ویروسی
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نکات ویژه
1-به دلیل اینکه عوامل بسیاری در شیوع بیماری های همه گیر مثل کووید-19 دخیل است )مانند ظهور سویه های جدید( پیش بینی این بیماری دارای پیچیدگی های 

زیادی می باشد و نمی توان روش خاصی را برای همه مناطق تعمیم داد. چرا که رفتاراین ویروس در مناطق مختلف دارای اشکال مختلفی می باشد.
2- همچنین با استفاده از مدل های سنتی و یا به اصطلاح مدل های قدیمی می توان در عمل نتایج بهتری کسب نمود، درحالیکه نتایج به دست آمده از مدل های جدیدتر 
مثل مدل ش��بکه های عصبی اتورگرس��یو نتایج بدتری در پیشبینی کووید-19 در مطالعه موردی دارد. بنابراین می توان نتیجه گرفت که استفاده از مدل های جدید در 

عمل همیشه جوابگو نیست و با توجه به نوع داده ها ممکن است مدل های قدیمی نتیجه و کارایی بهتری در پیشبینی داشته باشند

مقاله پژوهشی
فصلنامه علمی- پژوهشی بیمه سلامت ایران | دوره 6، شماره 2، تابستان 1402 | صفحات 113 تا 122

اقدامات پیشگیرانه متعددی از جمله قرنطینه، تست های سریع، 
ماس��ک زدن، خود قرنطینه کردن، رعایت فاصله اجتماعی برای 
جلوگیری از شیوع بیماری همهگیر کووید-19 در حال اجراست. 
با وجود این اقدامات، کووید-19 به دلایل مختلف از جمله تراکم 
جمعیت، س��فرهای جهانی، ظهور سویههای جدید و... به سرعت 
در حال انتش��ار بوده و بر سلامت انس��ان و اقتصاد جهانی تأثیر 
گذاش��ته است. آمادهسازی و کنترل ش��یوع بیماری کووید-19 
نیاز به برنامه ریزی و سیاست های دقیق دارد. مدل سازی، برآورد 
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و پیش بینی شیوع ویروس ها و ویژگی های اپیدمیولوژیک از موارد 
مهم در تهیه تجهیزات مورد نیاز برای کنار آمدن با پیامدهای آن  
است. به منظور برخورداری از یک برنامه مناسب برای کووید-19، 
پیش بینی موارد تأیید ش��ده در آینده بسیار مهم و حیاتی است، 
بنابراین مدل س��ازی و پیش بینی تعداد م��وارد کووید-19 تأیید 
ش��ده و بهبودیافته و همچنین موارد مرگ ومیر، نقش مهمی در 

برنامه ریزی برای کنترل شیوع کووید-19 در جهان دارد  ]1[.
مدل ه��ای آماری مختلفی برای پیش بینی تعداد موارد آینده 
و همچنین پیش بینی شیوع بیماری های عفونی در آینده نزدیک 
اس��تفاده می ش��ود. ژانگ و همکاران  ]2[ ب��رای پیش بینی تب 
حصبه از مدل س��ری زمانی اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق 
شده فصلی )SARIMA( و سه مدل مختلف برگرفته از شبکه های 
عصبی شامل شبکه  های عصبی پس انتشار )BPNN(، شبکه های 
عصبی تابع ش��عاعی )RBFNN( و ش��بکه های عصبی بازگشتی 
المان )ERNN( اس��تفاده کردند. همچنین پژوهش��گران دیگری 
به طور مش��ابه از مدل های اتورگرس��یو میانگین متحرک تلفیق 
ش��ده )ARIMA( برای پیش بینی بیماری های عفونی مانند سل 

]3[، تب دانگ ]4[ و تب مالت ]5[ استفاده کرده اند.
س��یلان ]6[ از مدل ه��ای ARIMA ب��رای پیش بین��ی روند 
اپیدمیولوژیک شیوع کووید-19 در ایتالیا، اسپانیا و اروپا استفاده 
کرده است. لوتفی و بورکو ]7[ برای پیش بینی تعداد موارد تأیید 
ش��ده و مرگ ومیر کووید-19 از مدل ARIMA در مرکز کنترل و 
پیش��گیری اروپا )ECDC( استفاده کردند. تاندن و همکاران ]8[ 
مدل ARIMA را برای پیش بینی موارد کووید-19 در هند به کار 
بردند. این مطالعه نش��ان دهنده رون��د صعودی موارد کووید-19 
 ARIMAدر روزهای آینده است. پرون ]9[ در این مقاله یک مدل
برای پیش بین��ی روند اپیدمی طی دوره زمان��ی بعد از 4 آوریل 
2020 )بی��ش از 40روز(، با اس��تفاده از داده های اپیدمیولوژیک 

ایتالیا در سطح ملی و منطقه ای استفاده کرده است. 
کیبری��ا و هم��کاران ]10[ از مدل ARIMA ب��رای تخمین 
تعداد مورد انتظار روزانه موارد کووید-19 در بنگلادش بر اساس 
داده ه��ای 20 آوریل 2021 تا 4 ژوئیه 2021 اس��تفاده کرده اند. 
مدل ARIMA بهترین نتایج را در بین چند مدل اجرا شده نسبت 
به مدل اتورگرس��یو )AR(، میانگین متحرک )MA(، اتورگرسیو 
میانگی��ن متحرک )ARMA( نش��ان داد. خ��ان و گوپتا ]11[ از 

مدل س��ری زمانی تک متغیره برای پیش بینی تعداد موارد آلوده 
به کووید-19 در هند، استفاده کردهاند. چایون و همکاران ]12[، 
مدل ARIMA را برای تحلیل جهان��ی کووید-19 در بازه زمانی 
از 22 ژانویه 2020 تا 7 آوریل 2020 اس��تفاده کردند. به منظور 
پیش بینی تعداد افراد مبتلا و فوت شده در آینده، مخایرز و آلاف 
]13[ از الگوریتم های پیش بینی کوتاه مدت برای پیش بینی تعداد 
مبتلایان و مرگ  ومیرها در آینده کوتاه استفاده کردند. پیش بینی 
با اس��تفاده از م��دل ARIMA، ARIMA ترکیبی، هولت-وینترز 
و هموارس��ازی نمایی انجام ش��د. پس از ارزیاب��ی الگوریتم های 
آزمایش شده با استفاده از MAPE، متوجه شدند که هموارسازی 
نمایی بهترین الگوریتم برای پیش بینی موارد بهبودیافته و تأیید 
ش��ده و هولت-وینترز بهترین الگوریتم ب��رای پیش بینی موارد 

مرگ ومیر است. 
در تحقیقی دیگر که در س��ال 2022 انجام شد، لی و همکاران 
]14[ ب��رای کش��ورهای بریتانیا، آفریقای جنوب��ی، برزیل و نیجریه 
از مدل ARIMA برای پیش بینی ش��یوع وی��روس کرونا در بریتانیا، 
آفریقای جنوبی، برزیل و نیجریه اس��تفاده کرده اند. مجموعه دادهها 
در ای��ن مطالع��ه از 1 م��ارس 2020 تا 31 ژانویه 2021 را ش��امل 
می شود و از وب سایت سازمان بهداشت جهانی به دست آمده است. 
در مطالعه حاضر، قرار است موارد تجمعی کووید-19 )موارد 
تأیید ش��ده و مرگ ومیر( برای شهرس��تان مهری��ز به عنوان یک 
مطالعه موردی از تاریخ 1398/12/07 الی 1400/09/28 )داده ها 
از معاونت بهداشت و درمان استان یزد اخذ شده است( با استفاده 
از تکنیک ه��ای س��ری های زمان��ی و یادگیری ماش��ین ازجمله 
 ،)ARIMA( مد ل های اتورگرس��یو میانگین متحرک تلفیق شده
 ،)Holt-Winter( هولت-وینت��رز   ،)ETS( نمای��ی  هموارس��ازی 
 ،)ARNN( شبکه عصبی اتورگرسیو ،)Theta( تتا ،KNN رگرسیون
 BATS و روش STL روش ،)CSS( هموارس��ازی اسپلاین مکعبی
 ،)MAE( مدل سازی و براساس معیارهای میانگین خطای مطلق
درصد میانگین خطای مطلق )MAPE(، خطای میانگین مربعات 
)MSE( و خطای جذر میانگین مربعات )RMSE( به عنوان معیار 

انتخاب بهترین مدل استفاده شود. 

روش  بررسی
با بررسی های انجام شده، ناشناخته بودن رفتار این ویروس 
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و پژوهش های صورت گرفته در پیش بینی کووید-19 سعی بر 
این شد که از روش های مختلفی در زمینه های مختلف استفاده 
ش��ود تا به نوعی قابلیت اطمینان را بالا ببریم. در این مطالعه 
از مدل های آماری اتورگرس��یو میانگین متحرک تلفیق ش��ده 
Holt-( هولت-وینترز ،)ETS( هموارس��ازی نمای��ی ،)ARIMA(

Winters(، رگرسیون KNN، تتا )Theta(، شبکه عصبی اتورگرسیو 

)ARNN(، هموارسازی اسپلاین مکعبی )CSS(، روش STL و 
روش BATS برای ایجاد یک پیش بینی 14 روزه از موارد تجمعی 
کووید-19 برای شهرس��تان مهریز استفاده کرده ایم. اغلب این 
مدل ها به دلیل سهولت تفس��یر نتایج، زمان محاسبه پایین و 
قدرت پیش بینی بالا مورد استفاده قرار می گیرند. برای داشتن 
یک پیش بینی معنادار آماری از داده های سری زمانی، حداقل 
حجم نمونه 30 مشاهده مورد نیاز است ]15[. تعداد مشاهدات 
)یعنی حجم نمونه( مورد استفاده در کار حاضر بسیار بیشتر از 
حداقل اندازه مورد نیاز برای انجام پیش بینی سری های زمانی 
معنادار است، زیرا داده های جمع آوری شده برای مدت حدوداً 
22 م��اه اس��ت )داده های کرونای مورد اس��تفاده در این مقاله 
662 داده از تاری��خ 1398/12/07 الی 1400/09/28 به صورت 
روزانه اس��ت که از معاونت بهداش��ت و درمان استان یزد اخذ 

شده است(.
در این پژوهش 14 دادة مشاهده شدة آخر را به عنوان داده های 
تست در نظر می گیریم و با الباقی داده ها و مدل هایی که تشریح 
می ش��وند، برای 14 روز آینده موارد تجمعی کووید-19 )بستری 
و فوت( برای شهرستان مهریز پیش بینی می کنیم. سپس بهترین 
مدل پیشنهادی، به وسیله معیارهای ارزیابی را انتخاب می کنیم. 
لازم به ذکر است تاریخی را که اولین مورد، اعم از بستری یا فوت، 

گزارش شده به عنوان روز شروع سری زمانی در نظر گرفته ایم. 
داده های س��ری زمانی، دنباله ای از مقادیر عددی اس��ت که 
دارای یک برچسب زمانی مرتبط با هر مقدار است ]16[. بنابراین 
س��ری زمانی مجموعه ای از مش��اهدات است که بر حسب زمان 
)یا هر کمیت دیگر( مرتب ش��ده باشند. و معمولاً آن را به صورت 

Xt1,Xt2,…,Xtn نمایش می دهند. 

برای توس��عه مدل های آماری براس��اس داده های سری های 
زمانی، فرضیات زیر در نظر گرفته شده اند:

داده های سری های زمانی حاوی ناهنجاری ها و داده های پرت 

نیس��تند. داده ها تک متغیری هستند. این مدل ها فرض می کنند 
داده ها ایس��تا هستند و نیاز به میانگین و واریانس در طول زمان 
ندارند. پارامترهای مدل ها و خطاها با توجه به گذشت زمان ثابت 

فرض می شوند.
 R ب��رای محاس��بات و کدنویس��ی از نرم افزار برنامه نویس��ی

استفاده کرده ایم. 

)ARIMA( فرآیند اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق شده
م��دل )ARIMA)p,d,q اولین بار توس��ط باکس و جنکینز در 
س��ال 1976 معرفی شد ]17[ که می توان از آن برای پیش بینی 
داده های س��ری زمانی ایستا غیرفصلی استفاده کرد. الگوی کلی 

ARIMA به صورت رابطه زیر خواهد بود

0) ))1 ) ) )d
p t q tB B Z B aϕ θ θ− = +

 

φp )B)=)1-φ1 B-…-φp B  و 
p ( ایس��تا AR ک��ه در آن عملگ��ر

عملگر MA وارون پذیر
 d<0 و d=0 برای θ0 است. پارامتر θq )B)=)1-θ1 B-…-θq Bq(

نقش های بسیار متفاوتی را بازی می کند.

)SARIMA( فرآیند اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق شده فصلی
الگ��وی ARIMA فصلی جمع��ی معروف باک��س و جنکینز 

به صورت روابط زیر تعریف می شود:
 

1 2
2) ) 1 ...s s Ps

P P
sB B B Bφ φ φφ = − − − −

1 2
2) ) 1 ...s s Qss

Q QB B B Bϑ ϑ ϑϑ = − − − −

: ) ) ) ))1 ) )1 ) ) ) ) )s d s D s
P p t q Q tSARIMA B B B B Z B B aφ ϕ θ ϑ− − =

: ) ) ) ))1 ) )1 ) ) ) ) )s d s D s
P p t q Q tSARIMA B B B B Z B B aφ ϕ θ ϑ− − =

: ) ))1 ) ) )d
p t q tARIMA B B Z B aϕ θ− =

1
1 2

2) ) 1 ... p
p pB B B Bϕ ϕϕ ϕ= − − − −

1
1 2

2) ) 1 ... q
q qB B B Bθ θθ θ= − − − −

 

 

 

 at ی��ک فرآیند تصادفی محض با میانگین صفر اس��ت. برای 
سهولت، ) φp )B و ( θq )B را به ترتیب عوامل اتورگرسیو و میانگین 
ϕP )B و ( ϑQ )Bs را عوام��ل اتورگرس��یو و میانگین 

s ( متح��رک و
ARIMA)p,d,q))P,D,Q) متحرک فصلی می نامند و اغلب به صورت
s نشان می دهند که در آن اندیس s دوره فصلی را نشان می دهد.
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روش هموارسازی نمایی
یکی از روش های پیش بینی رایج و محبوب روش هموارسازی 
نمایی است. روش هموارسازی نمایی به جای اینکه یک میانگین 
ساده را حس��اب کند، میانگین وزنی مقادیر گذشته را می گیرد، 
به طوری که وزن ها به صورت نمایی متمایل به داده های گذش��ته 
کاهش می یابد، بدین معنا که به داده های اخیر اهمیت بیش��تری 
نس��بت به داده های قدیمی تر می دهد. روش هموارسازی نمایی 
برای پیش بینی سری هایی که فاقد روند و الگوی فصلی هستند، 
اس��تفاده می شود. روش پیش بینی که روند هموارسازی در زمان 

t+1 را به دست می دهد، به صورت رابطه زیر است:

 
2

) 1) ) 1) ) 2))1 ) )1 ) ...t t t tF y y yα α α α α+ − −= + − + − +

در رابطه بالا α ثابت هموارسازی نامیده می شود و یک مقدار 
ثابت بین صفر و یک است. 

روش هولت-وینترز
روش پیش بینی هولت-وینترز توسعه ای از روش هموارسازی 
نمایی است. مدل هولت-وینترز، شامل سه بخش میانگین )مقدار 
ثابت(، بخش دوم روند )شیب خط( و بخش سوم تغییرات فصلی 
است. در چنین مدلی، پیش بینی مقدار آینده توسط ترکیب این 
سه مولفه که با α,β,γ نشان می دهند، انجام می شود. شکل ساده 

)بدون روند و تغییرات فصلی( به صورت رابطه زیر است
 

) ) )1 )) )1 1b S S bt t t tγ γ= − + −− −

که در آن yt مش��اهدات مربوط به زمان t و St مشاهده هموار 
شده در زمان t است. همان طور که در این مدل مشاهده می شود 
فقط پارامتر α حضور داشته و هر مشاهده به صورت ترکیب خطی 
از نقطه قبلی )St−1( دیده می شود. از طرفی I نیز شاخص تغییرات 
فصلی  نامیده ش��ده و L نیز طول دوره تغییرات فصلی است. در 
صورتی که مدل دارای روند هم باشد شکل مدل به صورت رابطه 

زیر خواهد بود:
 

) ) )1 )) )1 1b S S bt t t tγ γ= − + −− −

 همان طور که مشخص است پارامتر گاما γ نیز در مدل اضافه 

ش��ده اس��ت. در نهایت مدلی که به همراه تغیی��رات فصلی ارائه 
می شود به صورت زیر خواهد بود:

( )1
ytI It t LSt

β β= + − −

ب��ه منظور پیش بین��ی در مدل هولت-وینت��رز، از رابطه زیر 
استفاده می کنیم:

( )mS bF It m t L mt t= ++ − +
 

شبکه عصبی اتورگرسیو
در مدل شبکه عصبی اتورگرسیو پیش بینی در دو فاز صورت 
می گیرد. برای سری های زمانی مورد نظر، مرتبه مدل اتورگرسیو 
در فاز اول تعیین و در مرحله دوم، شبکه عصبی توسط مجموعه 
داده آموزش��ی با در نظر گرفتن مرتبه اتورگرس��یو آموزش داده 
می شود. در این روش، مدل برازش شده با الگوی غیرفصلی از دو 
جزء p و k تشکیل شده که p نشان دهنده تعداد لگ های ورودی 
و k نشان دهنده تعداد نورون های پنهان است. بنابراین، این مدل 
به صورت )ARNN)p,k نشان داده می شود. همچنین مدل برازش 
شده با الگوی فصلی به صورت )ARNN)p,P,k))m است که مشابه 

با )ARIMA)p,0,0))P,0,0))m با توابع غیرخطی است.

KNN رگرسیون
 K ب��ه معنی K-Nearest Neighbors مخف��ف عب��ارت KNN

نزدیک ترین همس��ایگی است که نام این الگوریتم اشاره به شیوه 
کار آن دارد. ب��ه ط��ور خلاصه KNN مجموع��ه ای از نمونه های 
آموزش��ی را که با n ویژگی توصیف ش��ده اند، ذخیره می کند. هر 
نمونه آموزش��ی نش��ان دهنده یک نقطه در فضای n بعدی است. 
با توج��ه به یک نمونه جدی��د، KNN نزدیکتری��ن k نمونه های 
خ��ود را در فضای n بعدی پیدا می کن��د، به این امید که اهداف 
آنها مش��ابه هدف ناشناخته اش باش��د. حال می خواهیم ببینیم 
که چگون��ه KNN می تواند ب��رای پیش بینی س��ری های زمانی 
اعمال ش��ود. در این مورد، هدف مرتبط با یک نمونه آموزش��ی 
مجموعه ای از مقادیر س��ری زمانی است و ویژگی هایی که نمونه 
را توصیف می کنند، مقادیر عقب مانده هدف هس��تند، یعنی ما 
یک مدل اتورگرسیو داریم. برای مثال، با یک سری زمانی ماهانه 
ش��روع می کنیم که شامل 132 مش��اهده است، یعنی 11 سال: 
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t={x_1,x_2,x_3,x_4,x_5,x_6,x_7,…,x132. همچنی��ن فرض کنید 

می خواهی��م ماه آینده را پیش بینی کنیم. از آنجا که قصد داریم 
تنه��ا یک مقدار را پیش بینی کنیم، هدف یک نمونه آموزش��ی، 
مقدار سری زمانی اس��ت. همچنین فرض می کنیم ویژگی هایی 
ک��ه یک هدف را توصیف می کنند، 12 مق��دار اول تاخیر آن در 
س��ری های زمانی هس��تند. حال می خواهیم ببینیم کدام نمونه 
جدید برای پیش بینی مقدار آینده بعدی س��ری زمانی استفاده 
می شود. به دلیل اینکه از تاخیرهای 1 تا 12 به عنوان بردار ویژگی 
استفاده می کنیم، بردار ویژگی مرتبط با نقطه آینده بعدی، بردار 
x121,x122,…,x132 اس��ت که از 12 مقدار آخر سری زمانی تشکیل 

شده است. اگر k برابر با 2 باشد، 2-نزدیکترین همسایگان نمونه 
جدید پیدا می ش��وند و اه��داف آنها برای پیش بین��ی ماه آینده 

تجمیع می شود ]18[.

مدل سازی تتا
این مدل بر اس��اس مفهوم اصلاح انحناهای محلی سری های 
زمانی اس��ت. این تغییر از ضریبی به نام Theta )به عنوان نماد از 
حرف یونانی Theta استفاده می شود( به دست می آید. اگر مقدار 
تت��ا به تدریج کاهش یابد، س��ری زمانی کاه��ش می یابد. هرچه 
مقدار ضریب تتا کوچک تر باشد، درجه قله ها کاهش پیدا می کند. 
در حالتی که θ =0 اس��ت، س��ری زمانی به یک خط رگرس��یون 
خطی تبدیل می شود. ضریب θ نیز می تواند مقادیر منفی داشته 
باش��د. برعکس، اگ��ر ضریب تتا افزایش یابد  آنگاه س��ری 
زمانی گش��اد می ش��ود. فرمول کلی روش تتا به شرح رابطه زیر 
است. سری زمانی اولیه به دو یا چند خط تتا تجزیه می شود. هر 
یک از خطوط تتا به طور جداگانه برون یابی ش��ده و پیش بینی ها 

θ =2 و θ =0به سادگی ترکیب می شوند. به طور مثال
 

( ) ( )( )1 0 2
2

Data L Lθ θ= = + =

که در آن ) L)θ = 0 مخفف خط تتا برای پارامتر θ برابر با صفر 
اس��ت. اولین خط تتا )θ = 0( خط رگرس��یون خطی داده هاست 
 و دوم��ی دقیق��اً دو برابر س��ری زمان��ی اولیه اس��ت. اولین جزء

) L)θ = 0  س��ری زمان��ی را از طری��ق یک رون��د خطی توصیف 
می کند. مورد دوم، ( L)θ = 2، انحناهای محلی را دو برابر کرده و 

رفت��ار کوتاه مدت را بزرگ نمایی می کند. اولین خط تتا به روش 
معمول برای یک روند خطی برون یابی می شود و دومی از طریق 

هموارسازی نمایی ساده برون یابی می شود ]19[.

STL روش
STL یک روش فیلتر برای تجزیه یک سری زمانی به اجزای 

روند، فصلی و باقیمانده است. یعنی فرض کنید داده ها، جزء روند، 
مؤلف��ه فصلی و مؤلفه باقیمانده به ترتیب با Yv، Tv،Sv و Rv برای 
 Yv = Tv + Sv + Rv. STL :نشان داده می شوند. سپس v = 1,…,N

متشکل از دنباله ای از عملیات هموارسازی است که از رگرسیون 
وزن محلی یا Loess اس��تفاده می کند. STL چندین پارامتر دارد 
که باید توسط تحلیلگر داده انتخاب شود. STL 6 پارامتر به شرح 

زیر دارد:
)p(n: تع��داد مش��اهدات در ه��ر چرخه فصل��ی/ )n)i: تعداد 

عبور از حلقه داخلی/ )n)o: تعداد تکرارهای اس��توارحلقه بیرونی/ 
)l(n: پارامتر هموارس��ازی برای فیلتر پایین-گ��ذر/ )n)t: پارامتر 

هموارس��ازی برای مؤلف��ه روند/ )n)s: پارامتر هموارس��ازی برای 
مؤلفه فصلی. اطلاعات بیشتر در مورد این روش به رفرنس ]20[ 

مراجعه شود.

روش هموارسازی اسپلاین مکعبی
فرض کنید یک س��ری زمانی تک متغی��ره yt، t = 1,…,n، با 
روند غیرخطی مشاهده می کنیم. ما علاقه مند به پیش بینی سری 
ب��ا برون یابی روند با اس��تفاده از یک تابع خطی برآورد ش��ده از 
سری زمانی مشاهده ش��ده هستیم. برون یابی روند خطی بسیار 
مورد اس��تفاده قرار می گی��رد و در عمل عملکرد نس��بتاً خوبی 
دارد. برای س��ری های زمانی با فواصل مساوی، یک هموارسازی 
اس��پلاین مکعبی را می توان به عنوان تابع )f)t تعریف کرد که بر 
روی همه توابع دو بار قابل تمایز f در S که در آن [n,]   S   R به 
حداقل می رس��د. پارامتر هموارسازی λ نرخ تغییرات بین خطای 
 λ باقیمان��ده و تغییرات محلی را کنترل می کن��د. مقادیر بزرگ
تابع )f)t را نزدیک به یک خط صاف نش��ان می دهد در حالی که 
مقادیر کوچک λ یک تابع)t(f بسیار پر انحنا )پر پیچ و خم( نشان 
می دهد. برای اطلاعات بیشتر در مورد این روش به رفرنس ]21[ 

مراجعه شود.
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BATS روش
شناسه BATS مخفف ویژگی های کلیدی مدل است: تبدیل 
Box-Cox، خطاهای ARMA، روند و اجزای فصلی. برای نش��ان 

ARMA پارامت��ر تعدی��ل، پارامترهای ،Box–Cox دادن پارامت��ر
 یعن��ی p و q، و دوره ه��ای فصل��ی )m1,…,mT(، ب��ا آرگومان هایی

)ω, φ,p,q,m1,m2,…,mT( تکمیل می شود. 

م��دل BATS واضح ترین تعمیم مدل ه��ای نوآوری فصلی 
س��نتی اس��ت که برای دوره های فصلی متعدد امکان پذیر است. 
مولف��ه فصل��ی اولیه به تنهایی حاوی mT غیر صفر اس��ت. برای 
اطلاعات بیشتر در مورد این روش به رفرنس ]22[ مراجعه شود.

معیار های ارزیابی
)MSE( میانگین مربعات خطا

22

1 1

ˆ ˆ) , ) 1/ ) ) 1/
n n

i i i
i i

MSE Y Y n Y Y n e
= =

= − =∑ ∑
 

)RMSE( جذر میانگین مربعات خطا

2

1

ˆ ˆ ˆ) , ) ) , ) 1/ ) )
n

i i
i

RMSE Y Y MSE Y Y n Y Y
=

= = −∑
 

)MAE( میانگین قدر مطلق خطا
 

1 1

ˆ ˆ) , ) 1/ | 1/ || |
n n

i i i
i i

MAE Y Y n Y Y n e
= =

= − =∑ ∑

)MAPE( میانگین درصد قدرمطلق خطا

1 1

ˆˆ) , ) 100 / | | 100 / | |
n n
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که در آن  yi مقدار پیش بینی و Yi مقدار واقعی است. 

یافته ها
در این بخش نتایج برازش مدل و پیش بینی مقادیر تجمعی 
کرون��ا )مقادیر تجمعی بس��تری و مقادیر تجمع��ی فوت( برای 
شهرس��تان مهریز، با توجه به مدل های ذکر شده در بخش قبلی 

آورده شده است.

داده ه��ای کرونای مورد اس��تفاده در این مقاله 662 داده ، از 
تاریخ 1398/12/07 الی 1400/09/28 به صورت روزانه است که 
از معاونت بهداش��ت و درمان اس��تان یزد اخذ شده است. داده ها 
در هر روز شامل تعداد افرادی است که تست کرونای آنها مثبت 
اعلام ش��ده و افرادی که تست آنها مثبت شده و در نهایت فوت 
کرده اند. لازم به ذکر اس��ت آمار موجود برای افرادی است که در 
بیمارستان  شهرس��تان مهریز پذیرش و بستری شده اند و شامل 
اف��رادی ک��ه در مراکز درمانی دیگر یا به اصط��لاح مراکز درمان 

سرپایی مورد پذیرش قرار گرفته باشند، نمی شود. 
با توجه به تحلیل داده ها و نتایج به دست آمده مطابق جدول 
1، بهترین روش و مدل برای موارد تجمعی بس��تری کووید-19 
شهرستان مهریز با توجه به معیارهای ارزیابی یا همان خطاهای 
 ،MSE=31/84 با معیاره��ای ارزیاب��ی STL پیش بین��ی، م��دل
MAE=4/7139 ،RMSE=5/6427 و MAPE=0/2207 است که 
ب��رای آینده از این روش برای پیش بینی موارد تجمعی بس��تری 
کووید-19 در شهرس��تان مهریز استفاده می کنیم. بهترین روش 
و مدل برای م��وارد تجمعی فوت کووید-19 شهرس��تان مهریز 
ب��ا توجه ب��ه معیارهای ارزیاب��ی یا همان خطاه��ای پیش بینی، 
 ،MSE=0/1287 ب��ا معیار های ارزیاب��ی KNN مدل رگرس��یون
اس��ت   MAPE=0/1367 و   MAE=0/3955  ،RMSE=0/3588
که برای آین��ده از این روش برای پیش بینی موارد تجمعی فوت 

کووید-19 در شهرستان مهریز استفاده می کنیم.
برای بررسی بهتر عملکرد این 9 روش نمودار های 1و2 ترسیم 
ش��ده اند. بر اساس بررسی نمودار ها، به نظر می رسد که مدل های 
STL،ARIMA، هموارس��ازی نمایی، هولت-وینترز و BATS برای 

پیش بینی موارد جدید بس��تری کووید-19 دارای خطای کمتری 
هس��تند. این مدل ه��ا را برای پیش بینی موارد تجمعی بس��تری 
شهرس��تان مهریز در یک سطح می توان در نظر گرفت که از این 
میان مدل STL برای پیش بینی موارد تجمعی بستری کووید-19 
دارای کمترین خطاست. همچنین برای موارد مرگ ومیر روش های 
تتا و روش رگرس��یون KNN دارای خطاهای کمتری نس��بت به 
بقیه روش ها هس��تند که روش رگرس��یون KNN دارای کمترین 
خط��ا برای پیش بینی موارد تجمعی فوت اس��ت. همچنین مدل 
شبکه های عصبی اتورگرسیو دارای بدترین عملکرد در میان دیگر 

مدل ها، هم برای موارد بستری و هم موارد فوت، است.
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موارد تجمعی بستری
MSERMSEMAEMAPEمدل

 ARIMA

هموارسازی نمایی

هولت-وینترز

شبکه عصبی اتورگرسیو

KNN رگرسیون

تتا

STL

اسپلاین مکعبی

BATS

43/3885

41/7626

41/7277

1354/8119

168/0419

224/4633

31/8400

95/7188

42/1213

6/5870

6/4624

6/4597

36/8126

12/9631

14/9821

5/6427

9/7836

6/4901

5/7427

5/5746

5/5713

28/1488

11/1415

11/3250

4/7139

9/2362

5/6109

2688/0

2610/0

2608/0

9781/1

5191/0

5259/0

2207/0

4318/0

2627/0

موارد تجمعی مرگ ومیر
MSERMSEMAEMAPEمدل

 ARIMA

هموارسازی نمایی

هولت-وینترز

شبکه عصبی اتورگرسیو

KNN رگرسیون

تتا

STL

اسپلاین مکعبی

BATS

2/2816

1/0242

2/1653

9/8270

0/1287

0/3634

1/6674

3/8931

1/1378

1/5105

1/0221

1/4715

3/8385

0/3588

0/6029

1/2913

1/9731

1/0667

1/2988

0/8607

1/2331

3/3411

0/3955

0/5029

1/0613

1/6429

0/9000

0/6008

0/3982

0/5704

1/7101

0/1367

0/2327

0/4910

0/7599

0/4164

جدول 1 |  معیارهای ارزیابی مدل های مربوط به موارد تجمعی 

نمودار 1 | پیش بینی 14روزه میزان موارد تجمعی کووید19 در شهرستان مهریز
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بحث
مهم ترین نکته ای ک��ه می توان از نتایج تحلیل برداش��ت کرد، این 
است که نمی توان مدل یکتایی برای موارد بستری و فوت در نظر گرفت. 
همچنین با اس��تفاده از مدل هایی که در س��ال های خیلی قبل معرفی 
شده اند و یا به اصطلاح مدل های قدیمی، می توان در عمل نتایج بهتری 
کس��ب کرد، در حالی که در مطالعه موردی، عملکرد مدل های جدیدتر 
مثل مدل ش��بکه های عصبی اتورگرس��یو نتایج بدت��ری دارد. بنابراین 
می توان نتیجه گرفت که اس��تفاده از مدل های جدید در عمل همیش��ه 
جوابگو نیس��ت و با توجه به نوع داده ها ممکن اس��ت مدل های قدیمی 
نتیجه و کارآیی بهتری در پیش بینی داش��ته باشند. همچنین می توان 
از نتایج حاصله برای پیش بینی و کنترل بیماری های ویروسی دیگر که 
ممکن اس��ت در آینده به عنوان ی��ک پاندمی و یا حتی اپیدمی و اندمی 

ظهور کنند، استفاده کرد.
با توجه به ناش��ناخته بودن رفتار این ویروس و پژوهش های صورت 
گرفت��ه در پیش بینی کووید-19، مهم ترین جنبه ن��وآوری این مطالعه 
اس��تفاده از 9 روش متف��اوت در زمینه های مختلف ب��رای موارد جدید 
بس��تری و مرگ ومیر کرونا در شهرس��تان مهریز، برخلاف پژوهش های 
انجام شده که از 2 الی 3 روش در زمینه خاصی بهره گرفته اند، است. در 
س��ایر مطالعات صورت گرفته مقایسه کاملی بین روش ها انجام نشده و 
همان طور که در منابع مختلف اشاره شده، راجع به هر موضوعی در هر 
موقعیتی باید از روش های متعدد پیش بینی استفاده کرد تا بهترین روش 
با توجه به نوع داده ها انتخاب ش��ود. در این مطالعه سعی شده که کلیه 
روش های معتبر و مناسب برای پیش بینی کرونا مورد بحث قرار بگیرد.

در این میان نکته ای که حائز اهمیت است این  است که باید داده ها 
در زمان واقعی به روز شوند، بدین معنا که با توجه به شرایط جدید جامعه 

)مثلًا واکسیناسیون، ظهور سویه های جدید( باید مدل ها به روز شوند.
مطالع��ه حاضر محدودیت هایی را به همراه داش��ت. داده ها به دلیل 

محدودیت فقط شامل افرادی اس��ت که در بیمارستان بستری شده اند 
و ش��امل افرادی که در مراکز درمانی سرپایی پذیرش شدند، نمی شود. 
همچنین به دلیل اینکه عوامل بسیاری در شیوع بیماری های همه گیر، 
مثل کووید-19، دخیل هستند، دارای پیچیدگی های زیادی است؛ مانند 

ظهور سویه های جدید که دومین محدودیت مطالعه حاضر است. 

نتیجه گیری
 در مطالع��ه حاضر، از 9 روش متفاوت برای پیش بینی تعداد موارد 
تجمعی بستری و مرگ ومیر کووید-19 در شهرستان مهریز-یزد به عنوان 
یک مطالعه موردی، اس��تفاده ش��د. این روش ها با استفاده از معیارهای 
ارزیابی MSE، RMSE، MAE و MAPE با یکدیگر مقایسه شدند. بهترین 
مدل برای پیش بینی موارد تجمعی بس��تری کووید-19 در شهرس��تان 
مهری��ز، مدل STL اس��ت، در حالی که برای م��وارد تجمعی فوت، مدل 
رگرسیون KNN به عنوان بهترین مدل از نظر معیارهای ارزیابی برگزیده 
شد. در این میان نکته ای که حائز اهمیت است، این است که باید داده ها 

در زمان واقعی به روز شوند. 
همچنین با توج��ه به نتایج این مطالعه به محققان آتی پیش��نهاد 
میشود که پیش بینی کووید-19 با در نظر گرفتن اثر استفاده از ماسک و 
رعایت فاصله اجتماعی بررسی شود، کووید-19 را با ترکیب روش ها مثل 
روش تتا و STL پیش بینی کنند، از روش های اس��تفاده شده برای دیگر 
بیماری های واگیردار یا پاندمیک برای پیش بینی استفاده شود و در آخر 

این روش ها را می توان در مکانی دیگر مدل سازی و نتیجه گیری کرد.

تأییدیه اخلاقی: این مقاله حاصل بخشی از پایان نامه مصوب به شماره 1643410 و تأییدیه 
اخلاقی مصوب IR.YAZD.REC.1401.094 دانشگاه یزد است.

تعارض منافع: بین نویسندگان هیچ گونه تعارضی در منافع وجود ندارد.
سهم نویسندگان: هر دو نویسنده سهم یکسانی در نگارش این مقاله داشته اند.
منابع مالی: این مقاله از سوی هیچ نهادی مورد حمایت مالی قرار نگرفته است.

نمودار 2 | معیارهای ارزیابی موارد تجمعی کووید19 در شهرستان مهریز
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