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РЕФЕРАТ 
Кваліфікаційна робота освітнього ступеня «магістр» присвячена аналізу та 

порівнянню математичних моделей для прогнозування епідемічних показників 

за допомогою часових рядів. Пояснювальна записка складається з вступу, трьох 

розділів та списку використаної літератури. Пояснювальна записка до 

кваліфікаційної магістерської роботи містить 66 сторінок, 33 ілюстрацій, 5 

таблиць, 5 додатків та 40 посилань на зовнішні джерела. 

Метою роботи є прогнозування еволюційної динаміки поширення 

інфекційних хвороб та порівняння точності та ефективності моделей 

прогнозування за допомогою метрик. 

В роботі описано процес створення програми. Проведено тестування 

програми. КЛЮЧОВІ СЛОВА: ЧАСОВИЙ РЯД, МОДЕЛЬ ПРОГНОЗУВАННЯ, 

SARIMA, ARIMA, LSTM, PROPHET, MAPE. 
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ABSTRACT 
The qualification work of the master's degree is devoted to the analysis and 

comparison of mathematical models for forecasting epidemic indicators using time 

series. The explanatory note consists of an introduction, three chapters and a list of 

references. The explanatory note to the qualifying master's thesis contains 66 pages, 33 

illustrations, 5 tables, 5 appendices and 40 references to external sources. 

The aim of the work is to predict the evolutionary dynamics of the spread of 

infectious diseases and to compare the accuracy and efficiency of forecasting models 

using metrics. 

The paper describes the process of creating the program. The program is tested. 

KEYWORDS: TIME SERIES, FORECASTING MODEL, SARIMA, ARIMA, 

LSTM, PROPHET, MAPE. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

LSTM – Long Short-Term Memory 

RNN – Recurrent Neural Networks 

ARIMA – Autoregressive Integrated Moving Average 

SARIMA – Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

ACF – Autocorrelation Function 

PACF – Partial Autocorrelation Function 

MAPE – Mean Absolute Percentage Error 
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ВСТУП 

Актуальність теми. Сучасні виклики у сфері охорони здоров’я та 

важливість застосування новітніх підходів у боротьбі з епідеміями. Пандемія 

COVID-19 виявила вразливість глобальної системи охорони здоров’я та 

наголосила на необхідності точного прогнозування динаміки інфекційних 

захворювань для формування ефективних стратегій реагування. Масштаби 

та швидкість поширення інфекцій, таких як коронавірус, а також потенційні 

загрози від інших патогенів, зокрема вірусів грипу чи Ебола, засвідчують 

потребу у вдосконаленні методів прогнозування для зменшення ризиків та 

підвищення готовності до епідемій. 

Прогнозування епідемічних показників відіграє ключову роль у 

прийнятті рішень, заснованих на аналізі даних. Органи охорони здоров’я 

використовують ці дані для ефективного планування розподілу ресурсів, 

таких як медичний персонал, засоби індивідуального захисту, обладнання та 

вакцини. Раннє виявлення потенційних спалахів хвороб дозволяє 

впроваджувати превентивні заходи, що суттєво знижує навантаження на 

медичні установи, оптимізуючи управління епідеміологічною ситуацією. 

Технологічний прогрес, зокрема зростання обчислювальних 

потужностей сучасних систем та розвиток алгоритмів машинного навчання, 

забезпечує значний внесок у розвиток методів прогнозування епідемій. 

Аналіз великих обсягів даних у реальному часі, що надходять з 

різноманітних джерел, включаючи медичні записи та дані соціальних мереж, 

дозволяє створювати точніші, комплексні та адаптивні моделі, здатні 

враховувати широкий спектр факторів та оперативно реагувати на зміни 

епідеміологічної ситуації. 

Метою цієї роботи є дослідження можливостей застосування різних 

математичних моделей прогнозування на основі часових рядів, їх розробка 

та аналіз для визначення показників інфекційних захворювань, що 

сприятиме прийняттю ефективніших рішень щодо запобігання новим 

випадкам захворювань у сфері охорони здоров'я. 
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Для досягнення цієї мети буде вирішено наступні завдання: 

− проведено аналіз існуючих математичних моделей прогнозування на 

основі часових рядів. 

− підготовлено набір даних з даними щодо COVID-19 в Україні. 

− розроблено моделі для прогнозування епідемічних показників. 

− проведено порівняльний аналіз точності результатів прогнозування. 

Об’єктом дослідження є процес прогнозування епідемічних показників. 

Предметом дослідження є застосування моделей прогнозування часових 

рядів для аналізу епідемічних даних. 

Наукова новизна даної магістерської роботи полягає у порівняльному 

аналізі точності різних методів прогнозування на основі часових рядів з метою 

визначення найбільш ефективної моделі для прогнозування епідемічних 

показників хвороби COVID-19 в Україні. 

Практичне значення роботи полягає в тому, що розроблений додаток для 

прогнозування може бути використаний у медичних закладах для визначення 

тенденцій захворювань, щоб краще підготуватися до епідемій. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ МЕТОДІВ МОДЕЛЮВАННЯ ТА ПРОГНОЗУВАННЯ 

ЕПІДЕМІЧНИХ ПОКАЗНИКІВ 

1.1. Аналіз сучасних моделей прогнозування на основі часових рядів 

Часовий ряд (англ. Time Series) — це послідовність даних, зібраних або 

зафіксованих у рівновіддалені моменти часу. Такі ряди відображають, як 

певний показник змінюється протягом часу, що дозволяє аналізувати 

тенденції, сезонні коливання та інші закономірності. Прикладами часових 

рядів є щоденні температурні показники, місячні обсяги продажів або річні 

показники економічного зростання. Аналіз часових рядів є важливим 

інструментом у багатьох галузях, включаючи економіку, фінанси, 

метеорологію та інженерію. Він дозволяє виявляти основні компоненти 

даних, такі як тренд (довгострокова тенденція), сезонність (регулярні 

коливання) та випадкові коливання. Розуміння цих компонентів допомагає в 

прогнозуванні майбутніх значень ряду та прийнятті обґрунтованих 

рішень [1]. 

 
Рис. 1.1. Приклад часового ряду 
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Часові ряди мають кілька важливих властивостей, які дозволяють 

зрозуміти їхню структуру та визначити методи аналізу й прогнозування. 

Однією з ключових характеристик є тренд — довгострокова тенденція зміни 

рівня даних. Тренд може бути лінійним (постійне зростання чи спад), 

нелінійним (наприклад, експоненційне зростання) або відсутнім, що свідчить 

про стабільність часового ряду [2]. 

 
Рис. 1.2. Тренд часового ряду 

Ще однією важливою властивістю є сезонність, яка проявляється у 

регулярних коливаннях з фіксованою періодичністю, наприклад, рік, місяць 

чи день. Це характерно для даних, пов’язаних із погодою, продажами у 

святкові періоди чи іншими регулярними подіями. Водночас, циклічність 

вказує на довгострокові коливання, які не мають чіткої регулярності, але 

повторюються через певні проміжки часу, наприклад, економічні підйоми та 

спади [3]. 

 
Рис. 1.3. Сезонність часового ряду 
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Випадкові коливання, або шум, є ще однією характеристикою часового 

ряду. Вони представляють собою непередбачувані флуктуації, спричинені 

зовнішніми факторами. Аналіз шуму дозволяє зрозуміти рівень 

невизначеності в даних. Стаціонарність — це властивість, за якої часовий ряд 

має постійну середню, дисперсію та автокореляцію. Для багатьох моделей 

стаціонарність є необхідною умовою, і якщо ряд не є стаціонарним, його 

можна привести до такого стану за допомогою диференціювання [4]. 

 
Рис. 1.4. Шум часового ряду 

Зрештою, часові ряди можуть зазнавати впливу зовнішніх подій, таких 

як економічні кризи чи природні катаклізми. Такі події можуть призводити 

до викидів у даних, які потрібно враховувати під час аналізу. Усі ці 

властивості формують базу для вибору найбільш відповідного методу 

аналізу чи прогнозування часового ряду. 

Для прогнозування використовуються різні види моделей, тому 

розглянемо деякі з них. До класичних статистичних моделей належить 

ARIMA, тобто модель авторегресійної інтегрованої ковзної середньої. Вона 

включає авторегресію, яка використовує лінійну комбінацію минулих 

значень ряду для прогнозування; інтегрування, що застосовується для 

стабілізації ряду шляхом диференціювання; та ковзне середнє, що враховує 

кореляцію між поточним значенням та минулими помилками прогнозу. 

Існують розширення ARIMA, такі як SARIMA для врахування сезонності та 

ARIMAX, що включає зовнішні змінні. 

Також існують моделі на основі експоненціального згладжування. Тут 

є просте згладжування для даних без тренду та сезонності, подвійне 

згладжування (метод Хольта) для даних з трендом (напрямком розвитку), та 
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потрійне згладжування (метод Хольта-Вінтерса) для даних і з трендом, і з 

сезонністю. Існує також більш складний підхід ETS, який автоматично 

підбирає найкращий варіант згладжування. Ще один підхід – розкладання 

часових рядів, де дані розділяють на тренд, сезонність та випадкові 

коливання. Існує класичний метод та більш сучасний – STL, який краще 

справляється зі складними даними [5]. 

Далі розглянемо методи машинного навчання. Тут є простіші методи, 

такі як рекурентні нейронні мережі (RNN), особливо LSTM (довга 

короткочасна пам'ять). RNN спеціально розроблені для обробки послідовних 

даних, таких як часові ряди. Вони добре запам'ятовують попередні значення 

та враховують їх при прогнозуванні, що дозволяє їм вловлювати залежності 

між значеннями, що йдуть одне за одним у часі. LSTM є покращеним 

варіантом RNN, який ефективно справляється з проблемою зникнення 

градієнта, що дозволяє навчати мережі на довших послідовностях даних та 

краще вловлювати довготривалі залежності [6]. 

Окремо варто згадати метод Prophet від Facebook, який добре підходить 

для прогнозування даних часових рядів, він побудований на основі адитивної 

моделі, в якій нелінійні тренди можуть підлаштовуватися під річну, тижневу 

та денну сезонність, а також під святкові події. Найкраще працює з часовими 

рядами, які мають сильні сезонні коливання, або кілька сезонів історичних 

даних. Prophet стійкий до пропущених даних і зсувів у тренді, і, як правило, 

добре справляється з викидами [7]. 

Отже, для прогнозування часових рядів існує широкий спектр методів, 

від класичних статистичних (наприклад, ARIMA та експоненціальне 

згладжування) до сучасних підходів машинного навчання (зокрема, 

рекурентних нейронних мереж та спеціалізованих моделей, таких як 

Prophet). Кожен метод має свої переваги та недоліки, ефективний для певних 

типів даних та задач. Вибір конкретної моделі залежить від характеристик 

даних (наявність трендів, сезонності, лінійності), мети прогнозування 
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(точність, горизонт прогнозу) та доступних ресурсів (обчислювальна 

потужність, обсяг даних). 

1.2. Порівняльний аналіз моделей прогнозування 

Існує велика кількість методів прогнозування, кожен з яких має свої 

особливості, переваги та недоліки. У цьому розділі ми розглянемо три 

популярні та ефективні моделі: ARIMA/SARIMA, Prophet та RNN LSTM, та 

порівняємо їх за різними критеріями. 

Модель ARIMA є статистичною моделлю часових рядів, що 

використовується для прогнозування. Вона базується на припущенні, що 

майбутні значення часового ряду лінійно залежать від його минулих значень 

та випадкових похибок.  

Процес побудови моделі ARIMA включає ідентифікацію моделі 

(визначення параметрів p, d та q) за допомогою аналізу автокореляційної та 

часткової автокореляційної функцій, оцінку параметрів моделі та перевірку 

її адекватності.  

Перевагами ARIMA є відносна простота та зрозуміла інтерпретація, а 

недоліками – припущення про лінійність залежностей та необхідність 

стаціонарності ряду. Для використання ARIMA часовий ряд потрібно 

привести до стаціонарного вигляду. Це часто досягається за допомогою 

диференціювання (обчислення різниць між сусідніми значеннями). Якщо ряд 

не стаціонарний, прогнози будуть неточними [8]. 

Facebook Prophet – це модель прогнозування часових рядів, розроблена 

Facebook для бізнес-застосувань. Вона спеціально розроблена для даних з 

сильною сезонністю та трендами, які часто зустрічаються в бізнес-даних. 

Prophet базується на адитивній моделі, що складається з трьох 

основних компонентів: тренду, сезонності: вплив особливих подій 

(наприклад, свят, акцій) на дані. Prophet автоматично обробляє пропущені 

значення та викиди в даних, що робить її зручною для використання з 
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реальними даними. Вона також добре справляється з даними, що мають 

кілька періодів сезонності. 

Перевагами Prophet є простота використання, автоматична обробка 

даних та хороша продуктивність на даних з трендами та сезонністю. До 

недоліків можна віднести меншу гнучкість порівняно з більш складними 

моделями та потенційні проблеми з прогнозуванням складних нелінійних 

залежностей. Prophet не вимагає обов'язкового приведення часового ряду до 

стаціонарного вигляду. Він сам обробляє тренди та сезонність, тому 

попереднє диференціювання зазвичай не потрібне. Однак, якщо дані мають 

дуже складну структуру або незвичайні характеристики, може знадобитися 

додаткова обробка. 

Однією з класичних моделей прогнозування є ARIMA, тобто модель 

авторегресійної інтегрованої ковзної середньої. Модель застосовується у 

деяких випадках, коли дані демонструють докази нестаціонарності, тобто 

коли статистичні властивості часового ряду, такі як середнє значення та 

дисперсія, змінюються з часом. Це означає, що ряд не коливається навколо 

постійного середнього значення і його розкид не залишається сталим.  

Дана модель вирішує проблему нестаціонарності, оскільки вона має 

окремий параметр, який відповідає за приведення часового ряду до 

стаціонарного вигляду. Для цього використовується операція 

диференціювання, яка обчислює різниці між послідовними значеннями ряду. 

Якщо одноразового диференціювання недостатньо, модель може включати 

повторні диференціювання, щоб забезпечити стаціонарність. ARIMA 

складається з трьох основних компонентів: авторегресії (AR), інтеграції (I) 

та ковзної середньої (MA). Компонент AR враховує залежність теперішніх 

значень часового ряду від його попередніх значень. Компонент MA моделює 

вплив попередніх похибок або шуму на поточне значення. Інтеграція (I) 

відповідає за перетворення нестаціонарного ряду у стаціонарний шляхом 

диференціювання. Комбінація цих трьох елементів дозволяє моделі ARIMA 

ефективно прогнозувати складні часові ряди. 
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Для побудови моделі ARIMA необхідно спочатку визначити порядок 

кожного з компонентів: p для авторегресії, d для рівня інтеграції та q для 

ковзної середньої. Ці параметри обираються на основі аналізу 

автокореляційної функції (ACF) та часткової автокореляційної функції 

(PACF).  

Після визначення параметрів модель ARIMA налаштовується шляхом 

мінімізації помилки прогнозу та перевіряється на точність за допомогою 

залишків. 

Таким чином, ARIMA є потужним інструментом для аналізу та 

прогнозування часових рядів, особливо у випадках, коли дані демонструють 

нестаціонарність. Її популярність зумовлена гнучкістю та здатністю 

моделювати широкий спектр часових структур, що робить її ефективною в 

економіці, фінансах, інженерії та інших галузях. 

Також існує модифікація моделі ARIMA, яка бере до уваги сезонність, 

тобто модель SARIMA (Seasonal ARIMA). Ця модель доповнює стандартну 

ARIMA спеціальними компонентами, які дозволяють враховувати 

повторювані сезонні коливання у часових рядах. Це особливо корисно для 

аналізу даних, які демонструють чіткі закономірності з певною 

періодичністю, наприклад, щомісячні продажі, погодні дані чи показники 

туристичного потоку. 

Модель SARIMA додає сезонні компоненти авторегресії (SAR), 

інтеграції (SI) та ковзної середньої (SMA), які працюють на сезонному рівні. 

Крім того, модель використовує параметр S, який визначає довжину 

сезонного циклу. Наприклад, якщо дані мають річну сезонність з 

щомісячними спостереженнями, S дорівнюватиме 12. 

Процес роботи SARIMA подібний до ARIMA, але включає додаткові 

кроки для врахування сезонних впливів. Спочатку часовий ряд проходить 

попередню обробку, щоб усунути сезонність та нестаціонарність. Потім 

будується модель, яка одночасно враховує короткострокові залежності 
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(через основні компоненти) і довгострокові сезонні залежності (через сезонні 

компоненти). 

SARIMA забезпечує більш точне прогнозування для даних із 

сезонними коливаннями, оскільки вона здатна вловити як загальні тенденції, 

так і регулярні сезонні зміни. Завдяки цьому модель широко 

використовується в таких галузях, як продажі, енергетика, транспорт та 

агробізнес, де сезонність є ключовим фактором у прийнятті рішень [8]. 

LSTM – це тип рекурентної нейронної мережі (RNN), який спеціально 

розроблений для обробки послідовних даних, таких як часові ряди. LSTM 

вирішує проблему зникнення градієнта, яка виникає в звичайних RNN при 

обробці довгих послідовностей. 

LSTM має спеціальну структуру, що складається з комірок пам'яті, які 

здатні зберігати інформацію протягом тривалого часу. Це дозволяє LSTM 

вловлювати довготривалі залежності в даних. 

LSTM широко використовуються для прогнозування часових рядів, 

обробки природної мови, розпізнавання мови та інших задач, пов'язаних з 

послідовними даними. 

Перевагами LSTM є здатність вловлювати складні нелінійні залежності 

та обробляти довгі послідовності. До недоліків можна віднести складність 

навчання та налаштування, необхідність великої кількості даних та високі 

обчислювальні витрати. Для використання LSTM не обов'язково приводити 

часовий ряд до стаціонарного вигляду. Однак, деякі практики рекомендують 

нормалізацію або стандартизацію даних для покращення навчання мережі. 

Це допомагає уникнути ситуацій, коли великі значення в даних домінують 

над меншими та впливають на збіжність алгоритму навчання. Також, в 

деяких випадках, може бути корисним перетворення даних, наприклад, 

логарифмування, для зменшення розкиду значень. 
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Таблиця 1.1. 

Порівняння моделей прогнозування часових рядів 

Модель ARIMA/SARIMA Facebook Prophet LSTM 

Тип моделі Статистична Статистична 
(адитивна модель) 

Нейронна мережа 
(глибоке навчання) 

Основна ідея 
Лінійна залежність 

від минулих значень 
та помилок 

Розкладання на 
тренд, сезонність  

Вловлювання складних 
нелінійних залежностей 

у даних 

Сезонність SARIMA явно 
враховує сезонність 

Автоматично 
обробляє сезонність 
різної періодичності 

Може вловлювати 
сезонність, але потребує 

навчання 

Стаціонарність 

Потрібна (ряд 
необхідно привести 

до стаціонарного 
вигляду) 

Не обов'язкова 
(автоматично 

обробляє тренди) 

Не обов'язкова, але 
нормалізація/стандартиз

ація корисна 

Лінійність 
Припущення про 

лінійність 
залежностей 

Враховує нелінійні 
тренди, але загалом 

адитивна модель 

Здатна моделювати 
нелінійні залежності 

Обробка викидів 
Чутлива до викидів, 

потребує 
попередньої обробки 

Стійка до викидів 
Може бути чутливою, 

залежить від 
архітектури та даних 

Обробка 
пропусків 

Потребує 
попередньої обробки 

Автоматично 
обробляє пропущені 

значення 

Може обробляти, але 
краще мати повні дані 

Складність 
реалізації Відносно проста Проста у 

використанні 
Складна у навчанні та 

налаштуванні 
Обчислювальні 

витрати 
Низькі Середні Високі 

Обсяг даних 
Може працювати з 

невеликою кількістю 
даних 

Добре працює з 
великою кількістю 

даних з історією 

Потребує великої 
кількості даних для 

ефективного навчання 

Інтерпретація Зрозуміла 
Відносно зрозуміла 
(графіки трендів та 

сезонності) 

Складна (чорна 
скринька) 

Придатність 

Лінійні дані, 
стабільні часові 

ряди, 
короткострокові 

прогнози 

Бізнес-дані з 
трендами та 
сезонністю, 
середньо- та 

довгострокові 
прогнози 

Складні нелінійні 
залежності, 

довготривалі прогнози, 
великі обсяги даних 
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1.3. Постановка задачі дослідження 

Основна задача дослідження полягає у реалізації системи 

прогнозування та аналізу результатів. Спершу виконується початковий 

аналіз часового ряду, що включає виявлення основних характеристик даних, 

таких як тренд, сезонність, випадкові коливання (шум) та викиди. Це також 

передбачає візуалізацію даних для формування попередніх висновків щодо 

їхньої структури, перевірку на стаціонарність ряду та його попередню 

обробку, наприклад, шляхом диференціювання або інших методів 

приведення до стаціонарності. 

Далі здійснюється реалізація моделей прогнозування. 

Використовується модель ARIMA для моделювання часових рядів з 

урахуванням авторегресії, інтеграції та ковзного середнього. Модель Prophet 

застосовується для врахування трендів, сезонних компонентів та зовнішніх 

регресорів. Реалізується також нейронна мережа типу LSTM (Long Short-

Term Memory), яка здатна обробляти нелінійні залежності та 

запам’ятовувати довгострокові взаємозв’язки у часових рядах. 

Порівняння моделей проводиться за допомогою оцінки точності 

прогнозів за такими метриками, як MAPE, тобто середня абсолютна 

відсоткова помилка відхилення. Визначаються переваги та недоліки кожної 

моделі у контексті прогнозування часового ряду з даними COVID-19 по 

Україні. Особливу увагу приділяється аналізу доцільності застосування 

кожної моделі для різних характеристик часових рядів, наприклад, 

врахування сезонності або швидкої адаптації до змінних трендів. 

Система має забезпечити можливість не лише точного прогнозування 

динаміки захворюваності на COVID-19, але й зрозумілої та чіткої візуалізації 

результатів та аналізу якості прогнозів. 

Дослідження спрямоване на забезпечення точності, адаптивності та 

інтерпретованості прогнозів, що є важливими для оперативного реагування 

на зміну епідеміологічної ситуації. У процесі роботи буде визначено, яка з 

моделей (ARIMA, Prophet або LSTM) є найкращою у контексті 
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прогнозування епідемічних даних в Україні, та окреслено специфічні умови, 

за яких їхнє використання є найбільш доцільним. 

1.4. Вибір засобів реалізації 

Для реалізації даної системи доцільно використовувати мову 

програмування Python, оскільки вона є зручною та гнучкою для роботи з 

даними, має широкий вибір корисних бібліотек для аналізу часових рядів і 

машинного навчання. При розробці використовуватимемо наступні модулі: 

− Flask – веб-фреймворк для створення веб-додатків, 

використовується для маршрутизації, обробки запитів та відображення 

сторінок [9]; 

− pandas – бібліотека для обробки та аналізу структурованих даних, 

використовується для роботи з часовими рядами, маніпуляції даними; 

− Numpy – розширення мови Python, що додає підтримку великих 

багатовимірних масивів і матриць, разом з великою бібліотекою 

високорівневих математичних функцій для операцій з цими масивами; 

− Plotly – бібліотека для створення інтерактивних візуалізацій, 

використовується для побудови графіків та діаграм [10]; 

− TensorFlow – фреймворк для реалізації машинного навчання моделі 

LSTM [11]; 

− Statsmodels – для статистичного аналізу, використовується для 

моделей ARIMA та SARIMA; 

− Prophet – бібліотека від Facebook для прогнозування часових рядів, 

використовується для моделі Prophet; 

− pmdarima – бібліотека для автоматичного підбору параметрів для 

моделей ARIMA [12]. 

− Scikit-learn – бібліотека для машинного навчання, використовується 

для метрик оцінки та масштабування даних. 

За основу візьмемо дані по COVID-19 за 2020-2022 роки, на основі яких 

проведемо аналіз часового ряду, після чого виконаємо прогнозування, дані 
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взято з відкритих джерел [13]. З результатів виконання, дізнаємось яка з 

моделей є точнішою у прогнозі за інші на основі попередніх даних. 

Висновки до першого розділу 

У першому розділі було розібрано поняття часових рядів, 

проаналізовано моделі прогнозувань часових рядів, розібрано їх переваги та 

їх недоліки, зокрема складність у реалізації прогнозування конкретних рядів 

зі різними властивостями, такими як: стабільність ряду, сезонність, 

нелінійними залежностями. Запропоновано використання деяких 

конкретних моделей для прогнозу епідемічних показників та порівняння їх 

точності за допомогою метрики MAPE. Було здійснено підбір засобів 

реалізації системи. 
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РОЗДІЛ 2. ПРОЕКТУВАННЯ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ 

ПРОГНОЗУВАННЯ ЕПІДЕМІЧНИХ ПОКАЗНИКІВ 

2.1. Реалізація алгоритмів прогнозування 

Для реалізації системи потрібно реалізувати декілька моделей, тому 

розпочнемо з моделі прогнозування ARIMA, яка є класичним статистичним 

методом для аналізу та прогнозування часових рядів. ARIMA базується на 

аналізі автокореляції та часткової автокореляції даних, що дозволяє виявити 

залежності між поточними та минулими значеннями ряду. 

2.1.1. Модель ARIMA та SARIMA 

Для розуміння роботи моделі прогнозування ARIMA для початку 

ознайомимося з основними її компонентами: 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) – це статистична 

модель часових рядів, яка використовується для прогнозування майбутніх 

значень на основі минулих. Вона поєднує в собі три основні компоненти: 

Авторегресія (AR): використовує лінійну комбінацію минулих значень 

ряду для прогнозування поточного значення. 

Інтегрування (I): застосовується для стабілізації ряду шляхом 

диференціювання, тобто обчислення різниць між сусідніми значеннями. Це 

необхідно для перетворення нестаціонарного ряду в стаціонарний. 

Ковзне середнє (MA): враховує кореляцію між поточним значенням та 

минулими помилками прогнозу. 

Модель позначається як ARIMA (p, d, q), де: 

- p – порядок авторегресії (кількість використаних минулих значень). 

- d – порядок інтегрування (кількість диференціювань). 

- q – порядок ковзного середнього (кількість використаних минулих 

помилок). 
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Розберемо кожен з параметрів, та виявимо яким чином вони 

отримуються. 

Параметр 𝑝𝑝 — порядок авторегресії, визначає кількість попередніх 

значень часового ряду, які використовуються для прогнозування поточного 

значення. Він контролює кількість лагів в авторегресійній частині моделі. 

Лаг (англ. lag)– це зсув у часі. Він відображає значення часового ряду в 

попередні моменти часу.  

Для визначення параметра 𝑝𝑝 потрібно провести аналіз функції 

часткової автокореляції, і виявити значення максимального лагу на графіку, 

при якому значення кореляції є статистично значущим (тобто виходить за 

межі довірчого інтервалу). Якщо часова залежність у ряді короткочасна 

(значущі лаги закінчуються на малому 𝑝𝑝), то це сигнал до використання 

невеликого значення , то ряд вважається стаціонарним Приклад графіку 

часткової автокореляційної функції представлено на рисунку 2.1. 

 
Рис. 2.1. Графік часткової автокореляційної функції 
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Параметр 𝑑𝑑 — порядок інтеграції, визначає кількість разів, які потрібно 

застосувати до часового ряду операцію диференціювання, щоб зробити його 

стаціонарним. Для перевірки стаціонарності часового ряду використовується 

тест Дікі-Фуллера. Стаціонарність є обов’язковою умовою для коректного 

застосування моделі ARIMA, оскільки ця модель вимагає, щоб часовий ряд 

мав сталу середню, дисперсію та автокореляцію. Якщо ряд нестаціонарний, 

застосовується диференціювання, яке контролюється параметром 𝑑𝑑 в 

ARIMA. 

Рівняння, яке використовується для тесту, виглядає так: 

Δ𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝛼𝛼 + 𝛽𝛽𝛽𝛽 + 𝛾𝛾𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝛿𝛿1Δ𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝛿𝛿2Δ𝑦𝑦𝑡𝑡−2 + ⋯+ 𝛿𝛿𝑝𝑝Δ𝑦𝑦𝑡𝑡−𝑝𝑝 + 𝜖𝜖𝑡𝑡 

де: 

Δ𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡−1 — різниця між поточним і попереднім значенням ряду. 

𝛼𝛼 — константа (необов'язковий компонент, залежно від типу тесту). 

𝛽𝛽𝛽𝛽 — трендовий компонент (опціонально включається, якщо дані 

містять тренд). 

𝛾𝛾𝑦𝑦𝑡𝑡−1 — коефіцієнт, який оцінює наявність одиничного кореня. Цей 

параметр є ключовим для тесту. 

𝛿𝛿1,𝛿𝛿2, … ,𝛿𝛿𝑝𝑝 — параметри лагів для врахування автокореляції залишків. 

𝜖𝜖𝑡𝑡 — залишкова компонента (шум). 

Після виконання тесту отримують статистику тесту та 𝑝𝑝-значення: 

Якщо 𝑝𝑝-значення менше рівня значущості (0.05), то ряд вважається 

стаціонарним, якщо ж воно більше, то ряд є нестаціонарним, і необхідно 

застосувати диференціювання.  

Параметр 𝑞𝑞 — порядок ковзного середнього, визначає кількість лагів у 

частині ковзного середнього моделі. Він контролює наскільки поточне 

значення часового ряду залежить від попередніх похибок прогнозу. Для 

знаходження параметру використовують графік автокореляційної функції, як 

на рисунку 2.2. Якщо на графіку є значущі лаги до певного значення 𝑞𝑞, то це 

свідчить про необхідність включення відповідної кількості лагів у модель.  
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Рис. 2.2. Автокореляційна функція 

Для кращого розуміння роботи алгоритму моделі, представлено блок-

схему основних процесів роботи моделі на рисунку 2.3. 

 
Рис. 2.3. Блок-схема алгоритму роботи ARIMA 
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Принцип роботи моделі прогнозування SARIMA, яка є розширеною 

версією моделі ARIMA, полягає у комплексному підході до аналізу та 

прогнозування часових рядів, що мають як автокореляційні, так і сезонні 

компоненти. На відміну від ARIMA, яка ефективно працює з 

нестаціонарними даними, але не враховує сезонність, SARIMA розширює її 

можливості, додаючи сезонні параметри. Це дозволяє моделювати та 

прогнозувати дані, що демонструють повторювані сезонні патерни, такі як 

щомісячні продажі, щоквартальні звіти або щоденні погодні умови. 

SARIMA базується на трьох основних компонентах ARIMA 

(авторегресія, інтегрування та ковзне середнє) і додає до них три сезонні 

компоненти. 

Перша з них – сезонна авторегресія, цей компонент враховує 

залежність поточного значення часового ряду від його сезонних минулих 

значень. Сезонний порядок авторегресії 𝑃𝑃 визначає, скільки сезонних 

минулих значень використовується для прогнозування поточного. 

Далі – компонент сезонного інтегрування, який використовується для 

усунення сезонної нестаціонарності шляхом сезонного диференціювання. 

Сезонний порядок інтегрування 𝐷𝐷 визначає, скільки разів необхідно сезонно 

диференціювати ряд. 

Останній компонент – сезонне ковзне середнє, він враховує залежність 

поточного значення часового ряду від сезонних помилок прогнозування в 

минулому. Сезонний порядок ковзного середнього 𝑄𝑄 визначає, скільки 

сезонних помилок використовується для прогнозування поточного значення. 

Крім того, SARIMA використовує параметр m, який визначає довжину 

сезонного періоду. Наприклад, m = 12 для місячних даних, m = 4 для 

квартальних даних або m = 7 для щоденних даних з тижневою сезонністю. 
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2.1.2. Модель LSTM 

Модель LSTM (Long Short-Term Memory) є різновидом рекурентних 

нейронних мереж (RNN), яка розроблена для роботи з послідовними даними, 

такими як часові ряди. Ця модель чудово вловлює довготривалі залежності, 

що робить її ідеальною для завдань прогнозування послідовностей. 

Архітектура мережі LSTM складається з трьох частин, де кожна 

виконує окрему функцію, як на рисунку 2.4. 

 
Рис. 2.4. Архітектура LSTM 

Перша частина вибирає, чи слід запам’ятовувати інформацію, що 

надходить із попередньої позначки часу, або ж вона є нерелевантною та її 

можна забути. У другій частині клітинка намагається дізнатися нову 

інформацію з вхідних даних цієї клітинки. У третій частині клітинка передає 

оновлену інформацію з поточної мітки часу до наступної мітки часу. Цей 

цикл LSTM вважається одноразовим кроком. 

Ці три частини блоку LSTM відомі як вентилі. Вони контролюють потік 

інформації в комірку пам'яті і з неї. Перший вентиль можна назвати вентилем 

забуття (англ. Forget gate). Саме в цьому місці визначається міра, до якої нове 

значення залишатиметься в пам’яті. Другий вентиль, відомий як входовий 

вентиль (англ. Input gate), керує мірою, до якої значення залишається в 

пам’яті. У вхідному вентилі використовується сигмоїдна функція, яка 

визначає, які значення передавати через рекурентну мережу.  
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Останній — це вихідний вентиль (англ. Output gate), який визначає яку 

інформацію потрібно передати на вихід. Ці вентилі керують потоком 

інформації через мережу, що дозволяє їй навчатися складним залежностям у 

часових рядах. 

Блок LSTM, який складається з цих трьох вентилів і комірки пам’яті, або 

комірки LSTM, можна розглядати як шар нейронів у традиційній нейронній 

мережі прямого зв’язку, де кожен нейрон має прихований шар і поточний 

стан. 

2.1.3. Адитивна модель Facebook Prophet 

Facebook Prophet – це модель прогнозування часових рядів, розроблена 

для роботи з даними, які демонструють сезонність, тренди, та інші 

компоненти, характерні для реального світу. Модель використовує адитивну 

модель часових рядів, яка складається з трьох основних компонентів: 

𝑦𝑦(𝑡𝑡) = 𝑔𝑔(𝑡𝑡) + 𝑠𝑠(𝑡𝑡) + ℎ(𝑡𝑡) + 𝜖𝜖𝑡𝑡 

де: 

𝑔𝑔(𝑡𝑡) – це тренд, що описує довгострокову зміну даних. 

𝑠𝑠(𝑡𝑡) – сезонність, що моделює періодичні зміни. 

ℎ(𝑡𝑡) – компонент для моделювання впливу окремих подій або свят. 

𝜖𝜖𝑡𝑡 – помилка, що відображає нерегулярні коливання. 

𝑦𝑦(𝑡𝑡) – сам прогноз. 

За замовчуванням Prophet використовує кусково-лінійну модель, але це 

можна змінити, вказавши модель. Якщо дані, що підлягають прогнозуванню, 

є насиченими і нелінійними (зростають нелінійно і після досягнення точки 

насичення не демонструють майже ніякого зростання або скорочення і 

демонструють лише деякі сезонні зміни), то логістична модель зростання є 

найкращим варіантом. Проте, якщо дані демонструють лінійні властивості і 

мали тенденції до зростання або скорочення в минулому, то кращим вибором 
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буде кусково-лінійна модель. Для прогнозування будемо використовувати 

кусково-лінійну модель по замовчуванню. 

Проектування системи прогнозування є ключовим етапом її розробки, 

на цьому етапі визначаються основні компоненти, їхні зв’язки та функції. 

Було виділено кілька ключових сутностей, які реалізуються у вигляді класів. 

Кожна сутність відповідає окремій моделі прогнозування. 

Головною з цих сутностей є абстрактний клас ForecastModel, який 

задає загальні властивості та методи для всіх моделей прогнозування, він 

містить дані про назву, модель, та чи була вона навчена. Також є методи для 

навчання моделі на вхідних даних, прогнозу на заданий горизонт, прогнозу 

у минуле для перевірки точності. Всі інші класи є похідними від 

ForecastModel. 

Клас ARIMAModel реалізує модель ARIMA, він має ті ж дані, які має 

ForecastModel, а також для визначення параметрів моделі. 

Наступний клас SARIMAModel має дані про сезонні параметри, також 

реалізує методи для навчання і прогнозу. 

Для автоматичного підбору параметрів реалізовано клас 

AutoARIMAModel, він містить дані про тип моделі, сезонність, період 

сезонності. 

Також реалізовано нейромережеву модель LSTM у класі LSTMModel, 

який містить дані про довжину входу, кількість нейронів, масштабування 

даних, зсув значень. Також має ті ж методи, які реалізовано в абстрактному 

класі. 

Для реалізації моделі Prophet створено клас ProphetModel, він враховує 

різні типи сезонності а також має можливість для навчання моделі та 

прогнозу. 

Загальна діаграма класів зображена на рис. 2.5. 
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Рис. 2.5. Діаграма класів 

2.2. Підхід порівняння точності прогнозувань 

Показниками якості моделей та прогнозування для часових рядів є 

функції втрати та метрики похибки. Найчастіше використовують такі 

функції втрати як MAE – “Mean Square Error”, MSE – “Mean Absolute Error”.  

MAE надає кожній помилці однакову “вагу”, тобто є надійною до 

викидів та шуму функцією, але одночасно з цим занижує “вплив” великих 

помилок. MSE в свою чергу навпаки, дає більшим помилкам більшу вагу, що 

робить функцію більш чутливою до викидів. Якщо модель повинна бути 

чутлива до помилок, обирають саме цю функцію.  

Будемо використовувати обидві функції як метрики та одну з них як 

функцію втрати (loss function). Що показує порівняння MAE та MSE? Для 

прикладу візьмемо наступні значення: 

 
Рис. 2.6. MAE та MSE для порівняння 

MSE у 1856 означає, що середнє значення помилки це квадрат помилки, 

тобто 43.081^2. MAE становить 33.44, тобто середнє значення помилки 

становить 33.44. 
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У цьому прикладі MSE більше за MAE у квадраті, що свідчить про 

наявність великих помилок, які збільшують MSE. Причиною цьому є викиди, 

нелінійність або шум. Оскільки в такому часовому ряді сильний шум, можна 

припустити, що він і є причиною. Якщо MSE менша за MAE у квадраті – 

модель має маленькі помилки, які і збільшують MAE. Причиною цьому є 

випадковість або неточність даних. 

Для порівняння точності прогнозування запропонованих моделей, 

також будемо використовувати середню абсолютно похибку у відсотках 

(MAPE). Це міра точності методу прогнозування в статистиці. Зазвичай 

точність виражається як відношення, що визначається за формулою: 

MAPE =
1
𝑛𝑛
� ∣

𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡
𝑦𝑦𝑡𝑡

∣

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

⋅ 100% 

де: 

𝑦𝑦𝑡𝑡 – фактичне значення часового ряду у момент часу t. 

𝑦𝑦�𝑡𝑡 – прогнозоване значення у момент часу t. 

𝑛𝑛 – кількість точок у наборі даних. 

Для простішого розуміння – чим нижче значення, тим точніший прогноз. 

Цю порівняльну метрику не слід використовувати, якщо дані містять 

нульові значення, але оскільки у наявному часовому ряді таких значень немає, 

то її використання є доцільним. 

2.3. Програмна реалізація моделей прогнозування 

Було спроектовану загальну блок-схему роботи майбутнього додатку 

(рис. 2.7). 
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Рис. 2.7. Блок-схема додатку 

Для реалізації роботи додатку створено сервер, для цього 

використовується веб-фреймворк Flask: 
from flask import Flask 
from config import Config 
 
def create_app(config_class=Config): 
    app = Flask(__name__) 
    app.config.from_object(config_class) 
    from app.routes import main 
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    app.register_blueprint(main) 
     
    return app 

Для того, щоб мати можливість завантажити файл, було передбачено 

блок з завантаженням excel файлу з даними: 
<div class="upload-form"> 
            <h2>Завантаження даних</h2> 
            <form id="uploadForm"> 
                <div class="custom-file-upload"> 
                    <label for="file">Виберіть CSV файл</label> 
                    <input type="file" id="file" name="file" accept=".csv" 
required> 
                </div> 
                <button type="submit" class="btn btn-
primary">Завантажити</button> 
                <div id="uploadStatus" class="upload-status"></div> 
            </form> 
</div> 

А також окремий маршрут /upload, який надсилатиме файл на сервер: 
@main.route('/upload', methods=['POST']) 
def upload_file():     
    file = request.files['file'] 
    if file and allowed_file(file.filename): 
        try: 
            # Зберігаємо файл 
            filename = secure_filename(file.filename) 
            filepath = os.path.join(current_app.config['UPLOAD_FOLDER'], 
filename)                         
            file.save(filepath) 
            global data_processor 
            data_processor = DataProcessor() 
            try: 
                if data_processor.load_data(filepath): 
                    columns = data_processor.get_columns()                  
                    preview_data = 
data_processor.data.head(10).to_dict(orient='records')                    
                    return jsonify({ 
                        'success': True, 
                        'message': 'Файл успішно завантажено', 
                        'columns': columns, 
                        'preview': preview_data, 
                        'total_rows': len(data_processor.data) 
                    }) 
                else: 
                    return jsonify({'error': 'Помилка при завантаженні 
даних. Перевірте формат файлу.'}), 500 
            except ValueError as e: 
                return jsonify({'error': str(e)}), 400 
        except Exception as e:             
            return jsonify({'error': f'Помилка при обробці файлу: 
{str(e)}'}), 500 
    else:         
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        return jsonify({'error': 'Непідтримуваний формат файлу. Дозволені 
формати: csv, xlsx, xls'}), 400 

Після завантаження файлу, ми маємо можливість обрати колонки з 

датами та показниками. Було створено обробник маршруту /select_columns, 

який обробляє обрані колонки та створює часовий ряд.  
@main.route('/select_columns', methods=['POST']) 
def select_columns(): 
    global data_processor     
    try: 
        data = request.get_json() 
        date_column = data.get('date_column') 
        target_columns = data.get('target_columns', [])         
        if not date_column or not target_columns: 
            logger.error("Не вибрані необхідні колонки") 
            return jsonify({'error': 'Виберіть дату та цільові колонки'}), 
400         
        data_processor.set_columns(date_column, target_columns) 
       prepared_data = data_processor.prepare_time_series()                 
        preview_data = [] 
        for date, value in prepared_data.head(10).items(): 
            preview_data.append({ 
                'Date': date.strftime('%Y-%m-%d'), 
                'Value': float(value) 
            }) 
            return jsonify({ 
            'success': True, 
            'message': 'Колонки успішно вибрані', 
            'preview': preview_data 
        }) 
    except Exception as e: 
        return jsonify({'error': f'Помилка при виборі колонок: {str(e)}'}), 
500 

Наступним кроком було реалізовано сторінки з аналітикою по 

часовому ряду. Тут виводиться статистика, результати тесту на 

стаціонарність, а також графіки тренду, шуму, сезонності, розподілу даних, 

автокореляції. Створено обробник маршруту /analyze_time_series: 
@main.route('/analyze_time_series', methods=['POST']) 
def analyze_time_series(): 
    try: 
        global current_analysis_data 
        data = request.get_json() 
        date_column = data.get('date_column') 
        target_columns = data.get('target_columns') 
        data_processor.set_columns(date_column, target_columns) 
        analysis_results = data_processor.analyze_time_series() 
        first_target = target_columns[0] 
        time_series_data = analysis_results.get('time_series_plot', 
{}).get(first_target) 
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        if time_series_data and time_series_data.get('data') and 
time_series_data['data'][0]: 
            current_analysis_data = { 
                'original_data': time_series_data['data'][0].get('y', []), 
                'dates': time_series_data['data'][0].get('x', []) 
            } 
        else:            
return jsonify({'error': 'Помилка при обробці даних часового ряду'}), 500 
        data_transformations = {} 
        if 'data_transformations' in data_processor.metadata: 
            for column in target_columns: 
                if column in 
data_processor.metadata['data_transformations']: 
                    data_transformations[column] = 
data_processor.metadata['data_transformations'][column]['type'] 
         
        return jsonify({ 
            'success': True, 
            'message': 'Аналіз часового ряду успішно виконано', 
            'descriptive_stats': analysis_results.get('descriptive_stats', 
{}).get(first_target, {}),             
        }) 
    except Exception as e: 
        return jsonify({'error': f'Помилка при аналізі часового ряду: 
{str(e)}'}), 500 

Обчислення даних про аналіз часового ряду відбуваються у файлі 

data_processor.py, який відповідає за взаємодію даних у додатку. Тут наявні 

функції побудови графіків, а також обчислення статистичних показників. 

Ось приклад функції побудови графіків шуму та тренду:  
 def plot_trend_and_noise(self): 
        """Побудова графіків тренду та шуму""" 
        try: 
            plots = {} 
            for column in self.target_columns: 
                data = self.time_series_data[column].dropna() 
                if len(data) == 0: 
                    continue 
                trend = data.rolling(window=7, center=True).mean() 
                noise = data - trend 
                dates = [d.strftime('%Y-%m-%d') for d in data.index] 
                data_values = data.values.tolist() 
                trend_values = trend.values.tolist() 
                noise_values = noise.values.tolist() 
                # Створюємо графік тренду 
                trend_fig = go.Figure()                 
                trend_fig.add_trace(go.Scatter( 
                    x=dates, 
                    y=trend_values, 
                    mode='lines', 
                    name='Тренд', 
                    line=dict(color='red', width=2) 
                )) 
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                trend_fig.update_layout( 
                    title=f'Тренд часового ряду: {column}', 
                    xaxis_title='Дата', 
                    yaxis_title='Значення', 
                    template='plotly_white', 
                    height=500 
                ) 
                plots[column] = { 
                    'trend': json.loads(trend_fig.to_json()), 
                    'noise': json.loads(noise_fig.to_json()) 
                } 
 
            return plots 
        except Exception as e: 
            logger.error(f"Помилка при побудові графіків тренду та шуму: 
{str(e)}") 
            return {} 

Після отримання аналізу часового ряду, ми можемо перейти до 

прогнозування. Спочатку обираємо режим, з яких наявні 3: звичайний 

прогноз, ретропрогноз та валідаційний прогноз. Після вибору режиму, 

моделей та їх параметрів, ми можемо перейти до прогнозування. Ось 

невеличкий шматок коду обробника маршруту /forecast з основними 

складовими звичайного режиму прогнозу: 
@main.route('/forecast', methods=['POST']) 
def forecast(): 
    try: 
        data = request.get_json() 
        if not data.get('models') or not data.get('analysis_data'): 
            return jsonify({'error': 'Відсутні необхідні дані'}), 400 
        analysis_data = pd.Series(data['analysis_data']) 
        forecast_period = data.get('forecast_period', 30)   
        forecast_type = data.get('forecast_type', 'standard')  # 
'standard', 'retro', 'validation' 
        validation_days = data.get('validation_days', 0) 
        if forecast_type == 'standard':             
            train_data = analysis_data 
            validation_data = None            
            if forecast_period > 0: 
                forecast_dates = pd.date_range(start=last_date + freq,  
                                            periods=forecast_period,  
                                            freq=freq) 
                steps = abs(forecast_period) 
                train_data = analysis_data[:-steps]  # Навчаємо на даних до 
точки (кінець - steps) 
                validation_data = analysis_data[-steps:]  # Використовуємо 
останні steps днів для валідації            
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Перед тим, як перейти до результатів прогнозування, потрібно 

реалізувати моделі прогнозувань. Для початку було створено абстрактний 

клас, у якому передбачені основні методи роботи моделей: 
class ForecastModel(ABC): 
    """Абстрактний базовий клас для моделей прогнозування.""" 
     
    def __init__(self, name): 
        self.name = name 
        self.model = None 
        self.fitted = False 
     
    @abstractmethod 
    def fit(self, train_data, **kwargs): 
        """Тренування моделі на даних.""" 
        pass 
     
    @abstractmethod 
    def predict(self, horizon, **kwargs): 
        """Прогнозування на вказаний горизонт.""" 
        pass 
     
    @abstractmethod 
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        """Ретропрогноз (на історичний період).""" 
        pass 
     
    def forecast_accuracy(self, forecast, actual): 
        """Розрахунок метрик точності прогнозу.""" 
        if len(forecast) != len(actual): 
            min_len = min(len(forecast), len(actual)) 
            forecast = forecast[:min_len] 
            actual = actual[:min_len] 
        forecast = np.array(forecast, dtype=np.float64) 
        actual = np.array(actual, dtype=np.float64)             
  …  
 
  …  
        return metrics 
     
    def plot_forecast(self, train_data, test_data=None, forecast_data=None, 
title=None): 
        """Візуалізація прогнозу.""" 
        plt.figure(figsize=(12, 6)) 
  … 
         
  … 
        # Повертаємо об'єкт фігури для можливого подальшого використання 
        return plt.gcf() 

Для кожної іншої моделі було створено свій клас на основі класу 

ForecastModel, який включає в себе ті ж функції та доповнює їх. 

Для прикладу представлено неповний лістинг класу моделі ARIMA: 



37 

class ARIMAModel(ForecastModel): 
    """Модель прогнозування ARIMA."""     
    def __init__(self, order=(1, 1, 1)): 
        super().__init__('ARIMA') 
        self.order = order 
     
    def fit(self, train_data, **kwargs): 
        """Тренування моделі ARIMA.""" 
        self.model = ARIMA(train_data, order=self.order) 
        self.model = self.model.fit() 
        self.fitted = True 
        return self 
     
    def predict(self, horizon=30): 
        """ 
        Прогнозування на заданий горизонт. 
        try: 
            is_retro = horizon < 0 
            steps = abs(horizon)                         
            forecast_results = self.model.get_forecast(steps=steps) 
                forecast = forecast_results.predicted_mean 
                print(f"ARIMA: прогнозування завершено. Отримано 
{len(forecast)} значень") 
                return forecast 
                 
        except Exception as e: 
            print(f"ARIMA: помилка при прогнозуванні: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            # У випадку помилки повертаємо масив з нулями 
            return np.zeros(steps) 
     
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        """Ретропрогноз (на історичний період).""" 
        retro_forecast = self.model.predict(start=start_point, 
end=start_point + steps - 1) 
        return retro_forecast 

Після отримання графіків в результаті прогнозування, виводяться і 

метрики точності, у випадку, якщо є фактичні дані для порівняння. Таким 

чином вказується модель, яка є найточнішою і найбільш доцільною для 

прогнозу показників у певному часовому ряду. Далі продемонстровано 

невеликий відрізок коду, який відповідає за виведення метрик точності для 

моделей на сторінці: 
if (shouldShowMetrics) { 
            if (data.results.length > 1) { 
                const metricsData = {}; 
                data.results.forEach(result => { 
                    if (result.metrics) { 
                        metricsData[result.model.toUpperCase()] = 
result.metrics; 



38 

                    } 
                });                 
                if (Object.keys(metricsData).length > 1) { 
                    createMetricsComparisonTable(metricsData, 
forecastResults); 
                } 
            } 
            let addedMetricsCount = 0; 
            data.results.forEach((result, index) => { 
                if (!result.metrics) return  
 
                const metricsTable = document.createElement('table'); 
                const metricsTableBody = document.createElement('tbody'); 
                const metrics = [ 
                    { name: 'MSE', value: result.metrics.mse, description: 
'Середньоквадратична помилка' }, 
                    { name: 'RMSE', value: result.metrics.rmse, 
description: 'Корінь із середньоквадратичної помилки' }, 
                    { name: 'MAE', value: result.metrics.mae, description: 
'Середня абсолютна помилка' }, 
                    { name: 'MAPE', value: result.metrics.mape, 
description: 'Середня абсолютна процентна помилка' }, 
                    { name: 'SMAPE', value: result.metrics.smape, 
description: 'Симетрична середня абсолютна процентна помилка' }, 
                    { name: 'R²', value: result.metrics.r2, description: 
'Коефіцієнт детермінації' }, 
                    { name: 'Точність напрямку', value: 
result.metrics.direction_accuracy, description: 'Точність прогнозування 
напрямку зміни' } 
                ]; 
                metrics.forEach(metric => { 
                    if (metric.value !== undefined) { 
                        const row = metricsTableBody.insertRow(); 
                        const nameCell = row.insertCell(0); 
                        nameCell.textContent = metric.name; 
                        nameCell.title = metric.description; 
                        nameCell.style.fontWeight = 'bold'; 
 
                        const valueCell = row.insertCell(1); 
                        valueCell.className = 'metric-value'; 
                        valueCell.textContent = typeof metric.value === 
'number' ? metric.value.toFixed(4) : metric.value; 
                    } 
                }); 

Також було реалізовано створення таблиці порівняння метрик точності 

для різних моделей у випадку одночасного прогнозування. Представлено 

лістинг для реалізації цієї функції: 
// Функція для створення порівняльної таблиці метрик 
    function createMetricsComparisonTable(metricsData, container) {         
        const compareResults = compareModels(metricsData); 
                // Стовпці для метрик 
        const metricHeaders = ['MAE', 'MSE', 'RMSE', 'MAPE', 'Загальний 
рейтинг']; 
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        metricHeaders.forEach(header => { 
            const th = document.createElement('th'); 
            th.textContent = header; 
            headerRow.appendChild(th); 
        }); 
        thead.appendChild(headerRow); 
        table.appendChild(thead);        
        const bestModel = compareResults[0]; 
        compareResults.forEach((modelResult, index) => { 
            const row = document.createElement('tr'); 
            const modelCell = document.createElement('td'); 
            const modelBadge = document.createElement('span'); 
         …  
 
  … 
            row.appendChild(ratingCell); 
            tbody.appendChild(row); 
        }); 
        table.appendChild(tbody); 
        tableContainer.appendChild(table); 
        comparisonContainer.appendChild(comparisonHeader); 
        comparisonContainer.appendChild(comparisonBody); 
        container.insertBefore(comparisonContainer, 
container.firstChild.nextSibling); 
    } 

Висновки до другого розділу 

Протягом виконання другого розділу було проаналізовано принципи 

роботи використовуваних моделей прогнозування, визначено якими 

методами буде вимірюватися точність результатів прогнозу і як буде 

виконуватися порівняння точності прогнозування моделей між собою. 

На основі даного аналізу було реалізовано ретропрогнозування та 

прогнозування епідемічних показників COVID-19 в Україні. Головними 

вимогами є передбачення показників на 15, 30 та 45 наступних календарних 

днів, а також можливість валідаційного прогнозу для визначення найкращої 

моделі у прогнозуванні, для порівняння моделей використано метрики 

точності, щоб розуміти переваги і недоліки кожного з методів 

прогнозування. 
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РОЗДІЛ 3. АНАЛІЗ ТА ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ РОБОТИ МОДЕЛЕЙ 

ПРОГНОЗУВАННЯ 

3.1. Порядок роботи з додатком 

Після запуску додатку ми маємо можливість завантажити файл з 

потрібними даними. Обираємо і завантажуємо файл з епідемічними 

показниками по захворюванню COVID-19 по Україні за 2020-2022 роки, ці 

дані підходять для навчання моделі та майбутнього прогнозування, тому 

використовуватимемо їх. 

 
Рис. 3.1. Форма для завантаження даних 

Після завантаження даних відображається форма з вибором колонок з 

датою та даними, де також є попередній перегляд даних: 

 
Рис. 3.2. Форма для вибору колонок 
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Після успішного вибору колонок з’являється сторінка з детальним 

аналізом часового ряду. Тут можна побачити детальну описову статистику 

часового ряду, а також інформацію про результати тесту на стаціонарність. 

 
Рис. 3.3. Статистика часового ряду 

Також на цій сторінці відображені основні графіки, пов’язані з часовим 

рядом. Першим з них ми бачимо графік динаміки захворювань, на якому 

видно, що в Україні були 3 хвилі захворювання, а в кінці почала з’являтися 

нова хвиля захворювання. 

 
Рис. 3.4. Графік динаміки захворювань COVID-19 

Наступним кроком у додатку реалізовано алгоритм декомпозиції 

часового ряду, який створює графік довгострокових змін в даних, які не 

включають сезонних коливань та випадкових шумів. Перший з 3 графіків – 

це тренд часового ряду, на якому ми бачимо декілька хвиль, які 

характеризуються періодами значного зростання, а потім спадання кількості 

випадків захворювань. Це може бути пов’язано з хвилями пандемії, 
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введенням і зняттям карантинних заходів, рівнем вакцинації, появою нових 

штамів вірусу, тощо. 

 
Рис. 3.5. Тренд часового ряду 

На наступному графіку представлена сезонна складова часового ряду. 

На ньому ми бачимо, що цей часовий ряд має тижневу сезонність, тобто 7 

днів. 

 
Рис. 3.6. Сезонність часового ряду 

Також представлений графік шуму часового ряду, він представляє ті 

варіації у даних, які не були пояснені трендом або сезонністю. Тут ми бачимо 
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те, що більшість значень знаходяться близько до осі 0, що є очікуваним для 

залишкових компонентів. Це вказує на те, що тренд і сезонність були добре 

відфільтровані. На графіку наявні невипадкові коливання, у певні періоди ми 

можемо побачити суттєве відхилення від нуля. Це свідчить про хвилі 

захворювань, які вплинули на дані, але не були враховані трендом чи 

сезонністю.  

 
Рис. 3.7. Шум часового ряду 

Далі ми можемо побачити гістограму, яка дає змогу краще зрозуміти 

яким чином розподілені дані у вигляді кількості захворювань в часовому 

ряду. Тут ми бачимо, що гістограма має правосторонню асиметрію, це 

означає, що більшість даних зосереджена ліворуч, а хвіст розподілу 

тягнеться вправо. Спостерігається значний пік у лівій частині гістограми, що 

вказує на велику кількість днів або періодів з відносно низькою кількістю 

випадків. 
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Рис. 3.8. Гістограма кількості захворювань 

Наступним кроком виводиться коробкова діаграма, яка показує 

характеристики розподілу даних у часовому ряду. Розберемо результати, які 

виведуться на діаграмі.  

Спочатку звернемо увагу на медіану, це – лінія всередині "ящика" 

(світло-блакитного прямокутника), вона показує медіану розподілу. В 

даному випадку медіана знаходиться приблизно на рівні 3000-4000. Це 

означає, що половина значень даних менша за це значення, а інша половина 

– більша.  

Далі на діаграмі ми бачимо квартилі, які вказують, що краї "ящика" 

відповідають першому (Q1) та третьому (Q3) квартилям. Q1 (лівий край) 

знаходиться приблизно на рівні 1000-2000, а Q3 (правий край) – приблизно 

на рівні 9000-10000. Ще однією складовою діаграми є вуса, тобто лінії, що 

відходять від "ящика". Зазвичай вони простягаються до мінімального та 

максимального значення від Q1 та Q3 відповідно. В даному випадку лівий 

"вус" починається майже від 0, а правий закінчується приблизно на 20000. 
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 Останньою складовою діаграми є викиди, це – точки, які знаходяться 

за межами вусів. На діаграмі видно кілька викидів, розташованих праворуч, 

зі значеннями приблизно від 21000 до 30000. Це означає, що було кілька 

днів/періодів зі значно більшою кількістю випадків, ніж у більшості інших 

днів/періодів. 

 
Рис. 3.9. Коробкова діаграма 

Для того, щоб краще зрозуміти що таке викиди, і як вони 

виглядатимуть, ми розберемо наступний графік. Викиди, позначені 

червоними точками, здебільшого збігаються з піками хвиль захворюваності, 

оскільки саме в ці періоди спостерігається найбільше відхилення від середніх 

значень. Викиди вказують на періоди найбільшого навантаження на систему 

охорони здоров'я. Їх аналіз може бути корисним для планування ресурсів та 

вжиття профілактичних заходів. 
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Рис. 3.10. Виявлення викидів 

Для того, щоб зрозуміти як правильно налаштовується параметр p для 

побудови моделі ARIMA (p, d, q), яка використовується для прогнозування 

епідемічних показників, розглянемо наступний графік часткової 

автокореляційної функції, де ми бачимо значущі та незначущі лаги, перші 

значно відрізняються від нуля (виходять за межі довірчого інтервалу), ці лаги 

мають значний вплив на поточне значення часового ряду. Потенційно, їх 

можна сприйняти за параметр p.  

Незначущі лаги знаходяться в межах довірчого інтервалу, тобто вони 

статистично незначущі.  

 
Рис. 3.11. Часткова автокореляційна функція 
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Для того, щоб визначити параметр q для моделі ARIMA, розглянемо 

наступний графік автокореляційної функції. На цьому графіку ми бачимо 

значущі лаги, тобто багато стовпчиків виходять за межі довірчого інтервалу, 

особливо на початку графіка. Це означає, що існує значна автокореляція на 

багатьох лагах. Також добре видно, що кожен 7 лаг є значущим, що вказує 

на сезонність. Ми бачимо повільний спад, що вказує на наявні тренди в 

часовому ряді. Оскільки перші кілька лагів є явно значущими, можна 

припустити що можливі значення параметру q 1, 2, або 3. 

 
Рис. 3.12. Автокореляційна функція 

Далі переходимо до прогнозування. При переході на наступну 

сторінку, ми можемо побачити форму для налаштування режиму 

прогнозування, де можна обрати один з трьох режимів: звичайний прогноз, 

ретропрогноз, валідаційний прогноз. 
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Рис. 3.13. Налаштування прогнозування 

Далі ми маємо можливість обрати модель прогнозування, а також 

вказати ручний або автоматичний режим для моделей ARIMA та SARIMA. 

У ручному режимі можна обрати параметри, на основі яких тренуватиметься 

модель, а у автоматичному параметри підбиратимуться самі. Ручний режим 

для моделі ARIMA дозволяє обрати параметри p, d, q. А для моделі SARIMA 

обираються ті ж параметри і 4 додаткові P, D, Q, S (період сезонності). 

Також можна вказати період прогнозування. Для звичайного прогнозу 

потрібно вказати додатне значення у днях, цей режим використовує всі дані 

для тренування і прогнозує майбутні значення. При ретропрогнозі треба 

вводити від’ємні значення, він виключає вказану кількість останніх днів і 

намагається їх спрогнозувати. Також є режим валідаційного прогнозу, який 

тренує моделі на основі вказаного терміну і прогнозує значення з його кінця.  
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Рис. 3.14. Налаштування моделей і періоду прогнозування 

У результаті прогнозування ми отримуємо графік з моделями, які були 

обрані раніше. 

 
Рис. 3.15. Графік прогнозування 
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А також виводиться таблиця порівняння точності моделей за 

допомогою метрик, якщо існують фактичні дані для обчислення точності. 

 
Рис. 3.16. Таблиця порівняння точності моделей 

Якщо ж для прогнозу використовувався автоматичний підбір 

параметрів у моделей ARIMA або SARIMA, то отримуємо інформацію про 

ці параметри 

 
Рис. 3.17. Таблиця параметрів моделей 

У кінці отримуємо детальні метрики моделей, де вказані числові 

значення кожного з пунктів. 
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Рис. 3.18. Детальні метрики моделей 

3.2. Аналіз результатів роботи моделей за підготовленими даними 

Тепер приступимо до прогнозування епідемічних показників. Спочатку 

виконаємо ретропрогноз на 15 попередніх днів від останньої дати. Це 

потрібно для того, щоб краще порівняти точність та ефективність моделей. 

На графіку показані фактичні дані за 15 минулих днів, а також 

результати прогнозів чотирьох моделей, які було розглянуто раніше. Як 

бачимо, модель ARIMA та SARIMA показують точні результати. Модель 

Prophet демонструє погані результати, хоча показники в межах невеликої 

похибки, ця модель не враховує сезонність часового ряду. Остання модель 

LSTM показує найбільш динамічні прогнози, намагаючись слідувати за 

кожним коливанням фактичних даних. В деяких моментах вона досить точно 

відтворює фактичні значення, але в інших – значно відхиляється. Можна 

сказати, що LSTM є найбільш "чутливою" до змін в даних, але це також 

робить її більш схильною до перенавчання. 

За візуальним оглядом можна сказати, що моделі ARIMA та SARIMA 

справились найкраще, вони продемонстрували хорошу точність. 
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Рис. 3.19. Ретропрогноз на 15 попередніх днів 

Далі розглянемо графік, який прогнозує майбутні значення на 15 

наступних днів. Тут ми також бачимо фактичні дані, які показані для того, 

щоб ми мали можливість порівняти їх з прогнозами моделей.  

Перша з них, ARIMA, показує точні результати, хоча існують невеликі 

відхилення від фактичних даних. На відміну від ARIMA, SARIMA отримує 

точніші результати через те, що вона враховує сезонність, показники 

прогнозу є найближчими до фактичних даних у порівнянні з іншими 

моделями. 

Наступна модель Prophet показує погані результати, є відхилення від 

фактичних даних. 

Останньою є модель машинного навчання LSTM, прогноз якої займає 

проміжне положення між ARIMA та Prophet. Ця модель демонструє 

найбільш динамічний результат серед усіх інших моделей. 

Загалом, ми можемо порівняти, як різні моделі "бачать" майбутній 

розвиток ситуації. Наприклад, ARIMA прогнозує значні коливання, тоді як 

Prophet передбачає більш стабільну динаміку. Великі розбіжності можуть 

свідчити про невизначеність у даних. У підсумку візуального огляду, ми 
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можемо сказати що модель SARIMA справилася з прогнозом найточніше, 

далі йде ARIMA, яка трохи відхиляється від фактичних даних, тоді як модель 

LSTM та Prophet менш точно спрогнозували епідемічні показники, у них, 

відповідно, відсутнє поняття сезонності та прогнозу сезонних коливань.  

 
Рис. 3.20. Прогноз на 15 майбутніх днів 

Наступним кроком ми прогнозуємо епідемічні показники на середній 

термін у 30 майбутніх днів. На графіку показані результати передбачення 

епідемічних показників різних моделей та фактичні дані на цей проміжок 

часу, для того, щоб краще порівняти моделі у точності та ефективності. 

Як і у попередньому випадку, прогноз ARIMA демонструє точні 

результати, вони майже дорівнюють фактичним даним. Модель ARIMA 

також показує тенденцію до повернення до середнього значення, що є 

характерним для моделей цього типу. 

Модель SARIMA має хороші результати прогнозування, значення є 

близькими до фактичних, хоча в кінці терміну вони є дещо заниженими, це 

може бути пов’язане з тим, що термін є дійсно занадто великим і 

прогнозування є недоречним у такому випадку. 
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Прогноз Prophet є найбільш згладженим, хоча амплітуда хвиль 

виглядає заниженою в порівнянні з початковими фактичними даними. 

Прогноз LSTM є дещо точним на початку, хоча після середини терміну 

показники починають сильно відрізнятися від фактичних, це вказує на те, що 

вибірка даних для тренування може бути замалою, або ж Прогнози різних 

моделей суттєво відрізняються, особливо щодо амплітуди коливань. Це 

свідчить про складність прогнозування даного часового ряду та про те, що 

жодна з моделей не може з абсолютною впевненістю передбачити майбутню 

динаміку на такий проміжок часу.  

SARIMA та ARIMA чітко відображають періодичність, що може 

свідчити про наявність сезонних факторів, що впливають на захворюваність. 

LSTM також частково відображає цю періодичність, але менш виражено. 

Амплітуда коливань у прогнозах ARIMA та Prophet виглядає дещо 

завищеною порівняно з початковими фактичними даними. Це може свідчити 

про те, що моделі переоцінюють масштаби майбутніх спалахів. 

У висновку ми бачимо, що найточніші прогнози показують моделі 

SARIMA та ARIMA, хоча LSTM теж показує непогані результати, їхні 

значення є найближчими до фактичних даних.  

 
Рис. 3.21. Прогноз на 30 майбутніх днів 
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Останній графік містить дані про фактичні дані епідемічних показників 

та результати прогнозів епідемічних показників на 45 майбутніх днів.  

Прогнози моделей ARIMA, SARIMA, LSTM демонструють хороші 

результати, не зважаючи на те, що в кінці терміну фактичні дані почали різко 

зростати. У випадку їхньої стабільності прогноз був би ще точнішим.  

З графіку видно, що модель ARIMA та SARIMA добре прогнозують 

показники під час коливань, на відміну від моделі LSTM, яка під кінець 

перестала враховувати сезонність. 

Прогноз Prophet показує періодичність з відносно стабільною 

амплітудою. Це вказує на те, що модель виявила сезонність у даних. Проте, 

як і в попередньому випадку, амплітуда коливань може бути дещо 

завищеною порівняно з початковими фактичними даними. Prophet виглядає 

менш стабільним та реалістичним у порівнянні з ARIMA на цьому часовому 

проміжку. 

Прогноз LSTM показує більш згладжену динаміку, ніж ARIMA, але 

менш виражену періодичність, ніж Prophet. LSTM намагається вловити 

загальний тренд, але не передбачає різких коливань, як ARIMA. Прогноз 

LSTM виглядає найбільш реалістичним з точки зору відсутності 

екстремальних значень та негативних прогнозів. 

Прогнози моделей суттєво відрізняються, особливо на більш 

віддалених часових проміжках. Це підкреслює складність довгострокового 

прогнозування та важливість вибору адекватної моделі. 

У висновку ARIMA та SARIMA демонструють хороші результати з 

прогнозуванням на 45 днів, вони вловлюють тренд часового ряду, і 

підлаштовуються під нього. 

Prophet демонструє поганий прогноз, цю модель краще обрати для 

прогнозування кумулятивного часового ряду, або ж такого, який має добре 

виражений тренд та сезонність.  
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Остання модель LSTM демонструє хороші результати загалом, як на 

початку, так і в середині прогнозу, хоча вона не має поняття про сезонність, 

і не може добре передбачити амплітуду коливань показників. 

 
Рис. 3.22. Прогноз на 45 майбутніх днів 

Підсумовуючи інформацію з проведеного прогнозування часового 

ряду, можна зробити наступні висновки: складність довгострокового 

прогнозування властива всім моделям. Чим довший термін прогнозування 

(15, 30, 45 днів), тим складніше отримати точні результати. Похибка 

прогнозів, як правило, зростає зі збільшенням часового горизонту. 

Модель SARIMA, яка враховує сезонність, показувала відносно 

стабільні та реалістичні прогнози, особливо на середніх та довгих термінах. 

Це свідчить про те, що сезонні фактори (наприклад, погодні умови, поведінка 

людей) відіграють важливу роль у динаміці захворюваності. 

Модель ARIMA теж демонструвала хороші результати, особливо на 

коротких термінах. Прогнозування на довгі терміни (30 та 45 днів) теж 

доцільно, але краще використовувати модель SARIMA, яка враховує 

сезонність. 
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Модель LSTM часто займала проміжне положення між ARIMA та 

SARIMA, намагаючись вловити як загальний тренд, так і деякі 

короткострокові коливання, без екстремальних значень. 

Загалом для короткострокових прогнозів підходять всі розглянуті 

моделі, окрім Prophet, її краще всього використовувати в часових рядах з 

вираженими трендом та сезонністю. Для середньо- та довгострокових 

прогнозів більше підходять моделі ARIMA та LSTM. SARIMA добре 

вловлює сезонність, а LSTM пропонує компромісний варіант між загальним 

трендом та короткостроковими коливаннями. 

3.3. Оцінка ефективності роботи моделей прогнозування епідемічних 

показників на майбутні періоди 

Для того, щоб оцінити фактичну точність кожного з методів 

прогнозування, ми використовуємо метрики, для кожного з попередньо 

проведених прогнозів ми отримали інформацію про показники метрик, таких 

як: MAPE, MAE, RMSE. Принцип вимірювання точності, та поняття про ці 

метрики було розглянуто у попередньому розділі. Простішими словами, 

кожна з метрик повинна бути ближчою до 0, це вказуватиме на те, що чим 

нижче значення, тим точніший прогноз. Різні метрики використовуються для 

того, щоб точніше визначити найкращу модель для конкретного часового 

ряду. Отже, проаналізуємо результат виведення числових значень метрик для 

першого графіку – тобто для ретропрогнозу на 15 попередніх днів. 

Таблиця 3.1. 

Метрики прогнозів на 15 попередніх днів 

Модель/метрика MAPE MAE RMSE 

ARIMA 143.37 4617 5419 

SARIMA 122.97 4538 5127 

Prophet 308.42 10512 10807 

LSTM 88.2 2966 3065 
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LSTM має показник MAPE у 88.2, що свідчить про найменшу середню 

відсоткову помилку. Також, LSTM демонструє найменші значення MAE та 

RMSE. Це означає, що в середньому прогнози LSTM найближчі до 

фактичних значень, як за абсолютною величиною, так і з урахуванням 

чутливості до великих помилок. 

Prophet показує найгірші результати за всіма трьома метриками. MAPE 

становить 308.42, MAE – 10512, а RMSE – 10807. Це означає, що прогнози 

Prophet в середньому найбільш віддалені від фактичних значень. 

ARIMA разом з SARIMA займають проміжне положення між Prophet 

та LSTM. MAPE становить відповідно 143.37 та 122.97, MAE – 4617 та 4538, 

а RMSE – 5419 та 5127. Ці моделі демонструють кращі результати, ніж 

Prophet, але поступаються LSTM. 

У результаті, згідно з наданими метриками, модель LSTM є найкращою 

серед трьох розглянутих моделей для цього набору даних при ретропрогнозі. 

Вона має найнижчі значення MAPE, MAE та RMSE, що свідчить про її вищу 

точність у порівнянні з Prophet та ARIMA. 

Наступним кроком, проаналізуємо дані прогнозів на 15 майбутніх днів.  

Таблиця 3.2. 

Метрики прогнозів на 15 майбутніх днів 

Модель/метрика MAPE MAE RMSE 

ARIMA 74.57 2331 2598 

SARIMA 55.13 1743 1913 

Prophet 317.46 11596 11656 

LSTM 89.3 2995 3105 

При наступних порівняннях розглядатимемо лише метрику MAPE, 

вона найкраще відображає точність у прогнозах. 

SARIMA демонструє найкращі результати за всіма трьома метриками. 

MAPE становить 55.13, що є найнижчим значенням. Це означає, що прогнози 

SARIMA в середньому найближчі до фактичних значень, як за абсолютною 
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величиною, так і з урахуванням чутливості до великих помилок. Модель 

SARIMA виглядає найбільш точною для цих даних. 

Наступною за точністю є модель ARIMA, вона має значення MAPE – у 

74.57. Це гірший результат ніж у попередньої моделі, хоча вони є відносно 

точними. 

Prophet показує найгірші результати за всіма метриками. MAPE 

становить 317.46. Прогнози Prophet в найбільш віддалені від фактичних 

значень. Ця модель у даному випадку є найменш ефективною. 

LSTM займає проміжне положення між ARIMA та Prophet. MAPE 

становить 89.3. LSTM демонструє кращі результати, ніж Prophet, але 

поступається ARIMA. Хоча LSTM і враховує часові залежності, у цьому 

випадку він не зміг досягти точності ARIMA. 

Згідно з наданими метриками, модель SARIMA є найкращою серед 

трьох розглянутих моделей для цього конкретного набору даних. Вона має 

найнижчі значення метрик, що свідчить про її вищу точність у порівнянні з 

Prophet та LSTM. 

Далі розглянемо та проаналізуємо метрики для 30 наступних днів. 

Таблиця 3.3. 

Метрики прогнозів на 30 наступних днів 

Модель/метрика MAPE MAE RMSE 

ARIMA 136.4 3097 3410 

SARIMA 119.19 3167 3755 

Prophet 473.09 12899 13020 

LSTM 136.03 3242 3462 

SARIMA демонструє найнижчі значення ніж у інших моделей, 

значення метрики MAPE дорівнює 119.19. 

Наступною за точністю є модель LSTM, її значення метрики MAPE 

становить 136.03, за іншими метриками вона знаходиться на другому місці 
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після SARIMA. Це вказує на схожість прогнозів на середньостроковий 

термін, хоча у неї значення MAPE дорівнює 136.4. 

Модель ARIMA має схожі показники з LSTM. Це вказує на те, що ці 

моделі не дуже добре справляються з середнім терміном прогнозування. 

Prophet показує найгірші результати за всіма метриками, а MAPE 

становить 473.09. Це означає, що в середньому прогнози Prophet не мають 

відношення до фактичних даних. 

У підсумку, для прогнозування на 30 днів, згідно з наданими 

метриками, модель SARIMA є найкращою серед всіх розглянутих моделей. 

Хоча її MAPE і перевищує 100, вона демонструє значно кращі результати за 

MAE та RMSE порівняно з ARIMA та LSTM. Prophet показує неприйнятні 

результати і не може бути використана для прогнозу на цей термін. 

Наостанок проаналізуємо результат виведення числових значень 

метрик для останнього графіку прогнозу на 45 днів. 

Таблиця 3.4. 

Метрики прогнозів на 45 днів 

Модель/метрика MAPE MAE RMSE 

ARIMA 104.62 4160 5541 

SARIMA 127.52 7914 11174 

Prophet 344.37 10942 11611 

LSTM 105.58 4537 6094 

Prophet має найгірші результати за всіма метриками. MAPE становить 

344.37, що є надзвичайно високим значенням і свідчить про повну 

непридатність цієї моделі для прогнозування на такий термін. Значення 

сильно різняться від фактичних, тому цю модель краще не використовувати 

з даним набором даних. 

SARIMA показує значно кращі результати, ніж Prophet, але все ще має 

досить високий MAPE (127.52). Хоча SARIMA і кращий за Prophet, його 

точність все ще залишає бажати кращого. 
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Модель LSTM має гарні результати з метрикою MAPE у 105.58. Це 

хороший показник як на такий термін. Значення різнитиметься в залежності 

від навчання моделі, тому краще за все спробувати прогнозувати декілька 

разів. 

ARIMA продемонструвала найкращі результати серед чотирьох 

моделей. MAPE становить 104.62, що є значно нижчим, ніж у інших моделей. 

MAE (4160) та RMSE (5541) також є найменшими. Це означає, що прогнози 

ARIMA в середньому найближчі до фактичних значень. 

У результаті прогнозування на 45 днів, згідно з наданими метриками, 

бачимо, що модель ARIMA виявилась найкращою серед всіх розглянутих 

моделей. Вона має найнижчі значення MAPE, MAE та RMSE. Prophet є 

абсолютно неприйнятною для цього завдання через надзвичайно високий 

MAPE. SARIMA показує проміжні результати, але значно поступається 

LSTM. 

Тепер, маючи всі ці дані, можна скласти загальне розуміння роботи 

розглянутих моделей прогнозування.  

Отже, в контексті короткострокового прогнозування (до 15 днів) ми 

побачили, що всі моделі, окрім Prophet показували відносно хорошу точність, 

вони добре підходять для таких прогнозів. Використання моделі Prophet не є 

доречним для даного набору даних. 

 У середньострокових прогнозах (30 днів), найкращий результат 

показала модель SARIMA. Моделі ARIMA та LSTM показали схожу 

точність, їхні значення не сильно відрізняються від фактичних. 

У довгострокових прогнозах (45 днів) моделі ARIMA та LSTM 

показали найкращу точність у прогнозах, виходячи з даних метрик. Інші 

моделі не виявили такої точності. 

Варто розуміти, що для іншого набору даних результати суттєво 

відрізнятимуться, тому потрібно завжди виконувати аналіз для часового ряду 

і шукати найточнішу модель для прогнозу. 
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Висновки до третього розділу 

У третьому розділі було розглянуто та описано порядок роботи з 

розробленим додатком. Спочатку було досліджено наявний часовий ряд, 

його описову статистику, а також тренд, сезонність, шум. З гістограми було 

виявлено яким чином розподілені дані у часовому ряду. Також за допомогою 

коробкової діаграми було визначено викиди та медіану заданого набору 

даних.  

Було створено графіки епідемічних захворювань на коротко-, 

середнього- та довгостроковий термін за допомогою моделей прогнозування. 

Візуально визначено, які з наявних моделей є найточнішими в певних 

прогнозах. Після чого було проведено детальний аналіз метрик, які 

визначають точність та ефективність роботи моделей. 

Було сформульоване загальне розуміння про роботу кожного з методів 

прогнозування, їхні характеристики.  
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ВИСНОВКИ 

У результаті виконання кваліфікаційної роботи було розглянуто моделі 

прогнозування часових рядів, спроектовано та реалізовано систему для 

прогнозування епідемічних показників. У процесі роботи було 

проаналізовано результати прогнозування показників захворювання COVID-

19 в Україні, з’ясовано найкращий метод для прогнозу. 

Було проведено аналіз існуючих моделей прогнозування, розглянуто 

поняття про часові ряди, їхні характеристики, такі як: сезонність, тренд, шум, 

медіану. Також було проведено дослідження наявних математичних моделей 

прогнозування часових рядів, це дало розуміння який з цих методів краще 

використовувати при певних наборах даних.  

В роботі було розглянуто спосіб реалізації моделей прогнозування, 

таких як: ARIMA та її розширену версію SARIMA, моделі машинного 

навчання LSTM, а також адитивної моделі Facebook Prophet, досліджено їхні 

структури та алгоритми роботи. Було розглянуто структуру класів реалізації 

моделей прогнозування, а також алгоритми роботи системи. Було детально 

описано спосіб та принципи програмної реалізації програмного продукту для 

аналізу та прогнозувань. Основою реалізації системи став веб-фреймворк 

Flask, а також набір бібліотек для вирішення математичних обчислень. Було 

запропоновано використовувати метрики порівнювання результатів 

прогнозувань для визначення кращої з реалізованих моделей у плані точності 

та ефективності роботи для заданого набору даних. 

Детально описано принцип роботи з додатком, проведено аналіз 

результатів прогнозування, порівняно метрики прогнозів між собою. Було 

визначено, що для досліджуваного набору даних найкращими є модель 

машинного навчання LSTM у випадку прогнозу на довгостроковий термін, а 

також сезонна модель SARIMA для короткострокового прогнозу. Метрики 

показали, що прогнози були достатньо точними, хоча варто розуміти, що 

похибка збільшуватиметься в залежності від терміну прогнозу. 
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ДОДАТОК А 

Лістинг forecasting.py, клас ForecastModel: 
class ForecastModel(ABC): 
    """Абстрактний базовий клас для моделей прогнозування.""" 
     
    def __init__(self, name): 
        self.name = name 
        self.model = None 
        self.fitted = False 
     
    @abstractmethod 
    def fit(self, train_data, **kwargs): 
        """Тренування моделі на даних.""" 
        pass 
     
    @abstractmethod 
    def predict(self, horizon, **kwargs): 
        """Прогнозування на вказаний горизонт.""" 
        pass 
     
    @abstractmethod 
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        """Ретропрогноз (на історичний період).""" 
        pass 
     
    def forecast_accuracy(self, forecast, actual): 
        """Розрахунок метрик точності прогнозу.""" 
        if len(forecast) != len(actual): 
            min_len = min(len(forecast), len(actual)) 
            forecast = forecast[:min_len] 
            actual = actual[:min_len] 
             
        # Перетворюємо дані в numpy масиви з типом float 
        forecast = np.array(forecast, dtype=np.float64) 
        actual = np.array(actual, dtype=np.float64) 
             
        # Обчислюємо метрики 
        mse = mean_squared_error(actual, forecast) 
        rmse = np.sqrt(mse) 
        mae = mean_absolute_error(actual, forecast) 
         
        # MAPE (з обробкою поділу на нуль) 
        mask = np.abs(actual) > 1e-10  # Маска для виключення близьких до 
нуля значень 
         
        # Якщо всі значення близькі до нуля, встановлюємо MAPE як 0 
        if not np.any(mask): 
            mape = 0.0 
        else: 
            # Обчислюємо MAPE тільки для значень, які не є близькими до 
нуля 
            mape = np.mean(np.abs((actual[mask] - forecast[mask]) / 
np.abs(actual[mask]))) * 100 
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        # Додаткові метрики для оцінки якості прогнозу 
         
        # SMAPE (Симетрична середня абсолютна процентна похибка) 
        denominator = np.abs(actual) + np.abs(forecast) 
        mask_smape = denominator > 1e-10  # Маска для виключення випадків, 
коли знаменник близький до нуля 
         
        if not np.any(mask_smape): 
            smape = 0.0 
        else: 
            smape = np.mean(2.0 * np.abs(forecast[mask_smape] - 
actual[mask_smape]) / denominator[mask_smape]) * 100 
         
        # Коефіцієнт детермінації (R²) 
        if np.var(actual) > 1e-10: 
            ss_total = np.sum((actual - np.mean(actual)) ** 2) 
            ss_residual = np.sum((actual - forecast) ** 2) 
            r2 = 1 - (ss_residual / ss_total) 
            # Обмежуємо R² між 0 і 1, оскільки для погано підігнаних 
моделей він може бути від'ємним 
            r2 = max(0, min(1, r2)) 
        else: 
            r2 = 0.0 
         
        # Обчислюємо відсоток точок, які правильно передбачають напрямок 
зміни 
        direction_accuracy = 0.0 
        if len(actual) > 1 and len(forecast) > 1: 
            actual_direction = np.sign(np.diff(actual)) 
            forecast_direction = np.sign(np.diff(forecast)) 
            correct_direction = np.sum(actual_direction == 
forecast_direction) 
            if len(actual_direction) > 0: 
                direction_accuracy = (correct_direction / 
len(actual_direction)) * 100 
         
        # Перевіряємо на NaN та замінюємо на 0 
        metrics = { 
            'mse': 0.0 if np.isnan(float(mse)) else float(mse), 
            'rmse': 0.0 if np.isnan(float(rmse)) else float(rmse), 
            'mae': 0.0 if np.isnan(float(mae)) else float(mae), 
            'mape': 0.0 if np.isnan(float(mape)) else float(mape), 
            'smape': 0.0 if np.isnan(float(smape)) else float(smape), 
            'r2': 0.0 if np.isnan(float(r2)) else float(r2), 
            'direction_accuracy': 0.0 if 
np.isnan(float(direction_accuracy)) else float(direction_accuracy) 
        } 
         
        return metrics 
     
    def plot_forecast(self, train_data, test_data=None, forecast_data=None, 
title=None): 
        """Візуалізація прогнозу.""" 
        plt.figure(figsize=(12, 6)) 
         
        # Відображення тренувальних даних 
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        plt.plot(train_data.index, train_data.values, label='Тренувальні 
дані') 
         
        # Відображення тестових даних, якщо вони є 
        if test_data is not None: 
            plt.plot(test_data.index, test_data.values, label='Фактичні 
дані') 
         
        # Відображення прогнозних даних, якщо вони є 
        if forecast_data is not None: 
            plt.plot(forecast_data.index, forecast_data.values, 
label=f'Прогноз ({self.name})') 
         
        plt.title(title or f'Прогноз {self.name}') 
        plt.legend() 
        plt.grid(True) 
         
        # Повертаємо об'єкт фігури для можливого подальшого використання 
        return plt.gcf() 
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ДОДАТОК Б 

Клас LSTMModel: 
class LSTMModel(ForecastModel): 
    """Модель прогнозування на основі LSTM.""" 
     
    def __init__(self, input_length=15, units=[100, 50, 10]): 
        super().__init__('LSTM') 
        self.input_length = input_length 
        self.units = units 
        self.model = None 
        self.scaler = MinMaxScaler() 
        self.transformed = False 
        self.shift = 0 
     
    def fit(self, train_data, epochs=30, verbose=0, **kwargs): 
        """Тренування LSTM моделі.""" 
        # Перевіряємо, чи дані кумулятивні 
        values = train_data.values 
        if self._is_cumulative(values): 
            logger.info("Виявлено кумулятивні дані. Перетворюємо в щоденні 
зміни") 
            values = np.diff(values) 
            self.transformed = True 
         
        # Нормалізація даних 
        scaled_values = self.scaler.fit_transform(values.reshape(-1, 1)) 
         
        # Створення генератора часових рядів 
        generator = TimeseriesGenerator(scaled_values, scaled_values, 
length=self.input_length, batch_size=1) 
         
        # Створення та компіляція моделі 
        model = Sequential() 
         
        # Додаємо шари LSTM відповідно до вказаної конфігурації 
        model.add(LSTM(self.units[0], activation='relu', 
input_shape=(self.input_length, 1), return_sequences=True)) 
         
        for i in range(1, len(self.units)-1): 
            model.add(LSTM(self.units[i], activation='relu', 
return_sequences=True)) 
         
        model.add(LSTM(self.units[-1], activation='relu')) 
        model.add(Dense(1)) 
         
        model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 
        model.fit(generator, epochs=epochs, verbose=verbose) 
         
        self.model = model 
        self.fitted = True 
        return self 
     
    def _is_cumulative(self, values): 
        """Перевірка, чи дані є кумулятивними.""" 
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        # Перевіряємо, чи значення постійно зростають 
        is_monotonic = np.all(np.diff(values) >= 0) 
        # Перевіряємо, чи зміни між значеннями мають тенденцію до зростання 
        changes = np.diff(values) 
        is_increasing_changes = np.all(np.diff(changes) >= 0) 
        return is_monotonic and is_increasing_changes 
     
    def predict(self, horizon, **kwargs): 
        """ 
        Прогнозування на вказаний горизонт. 
         
        Parameters: 
        ----------- 
        horizon : int 
            Кількість кроків для прогнозування. Якщо від'ємне - 
ретропрогнозування. 
        """ 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не була натренована. Спочатку викличте 
метод fit().") 
         
        # Отримуємо останні дані для початку прогнозу 
        last_batch = kwargs.get('last_batch', None) 
         
        if last_batch is None: 
            raise ValueError("Необхідно надати last_batch - останні дані для 
прогнозування.") 
         
        try: 
            # Визначаємо, чи це ретропрогнозування 
            is_retro = horizon < 0 
            steps = abs(horizon) 
             
            logger.info(f"LSTM: {'ретро' if is_retro else ''}прогнозування на 
{steps} періодів") 
             
            # Якщо дані були перетворені, перетворюємо останні дані 
            if self.transformed: 
                last_batch = np.diff(last_batch) 
             
            # Нормалізація останніх даних 
            scaled_last_batch = self.scaler.transform(last_batch.reshape(-1, 
1)) 
            last_batch = scaled_last_batch.reshape((1, self.input_length, 1)) 
             
            # Прогнозування 
            predictions = [] 
            batch = last_batch.copy() 
             
            for i in range(steps): 
                pred = self.model.predict(batch, verbose=0) 
                predictions.append(pred[0][0]) 
                batch = np.append(batch[:, 1:, :], [[pred[0]]], axis=1) 
             
            # Перевіряємо, чи є прогнози 
            if not predictions: 
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                logger.warning("Не вдалося отримати прогнози, повертаємо 
нульові значення") 
                return np.zeros(steps) 
             
            # Денормалізація прогнозу 
            predictions = 
self.scaler.inverse_transform(np.array(predictions).reshape(-1, 1)) 
             
            # Якщо дані були перетворені, перетворюємо прогноз назад 
            if self.transformed: 
                last_value = kwargs.get('last_batch', None)[-1] 
                predictions = np.cumsum(predictions) + last_value 
             
            # Обмеження прогнозу до невід'ємних значень 
            predictions = np.maximum(predictions, 0) 
             
            logger.info(f"LSTM: {'ретро' if is_retro else ''}прогнозування 
завершено. Отримано {len(predictions)} значень") 
             
            return predictions.flatten() 
             
        except Exception as e: 
            logger.error(f"Помилка при прогнозуванні LSTM: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            # У випадку помилки повертаємо масив з нулями 
            return np.zeros(steps) 
     
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        """ 
        Ретропрогноз (на історичний період). 
         
        Parameters: 
        ----------- 
        steps : int 
            Кількість кроків для ретропрогнозу 
        """ 
        # Для LSTM ретропрогноз ідентичний звичайному прогнозу, але з від'ємним 
горизонтом 
        return self.predict(-steps, **kwargs) 
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ДОДАТОК В 

Клас ARIMA: 
class ARIMAModel(ForecastModel): 
    """Модель прогнозування ARIMA.""" 
     
    def __init__(self, order=(1, 1, 1)): 
        super().__init__('ARIMA') 
        self.order = order 
     
    def fit(self, train_data, **kwargs): 
        """Тренування моделі ARIMA.""" 
        # Створення та тренування моделі 
        self.model = ARIMA(train_data, order=self.order) 
        self.model = self.model.fit() 
        self.fitted = True 
        return self 
     
    def predict(self, horizon=30): 
        """ 
        Прогнозування на заданий горизонт. 
         
        Parameters: 
        ----------- 
        horizon : int 
            Кількість періодів для прогнозування. Якщо від'ємне - 
ретропрогнозування. 
             
        Returns: 
        -------- 
        array-like 
            Прогнозовані значення 
        """ 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не була натренована. Спочатку викличте 
метод fit().") 
         
        try: 
            # Визначаємо тип прогнозування за знаком горизонту 
            is_retro = horizon < 0 
            steps = abs(horizon) 
             
            print(f"ARIMA: виконується {'ретро' if is_retro else 'звичайне'} 
прогнозування на {steps} періодів") 
             
            if is_retro: 
                # Для ретропрогнозування 
                # Отримуємо прогноз для останніх steps періодів 
                total_points = len(self.model.data.orig_endog) 
                 
                # Перевіряємо, чи кількість точок для ретропрогнозу не 
перевищує загальну кількість 
                if steps >= total_points: 
                    print(f"ARIMA: кількість точок для ретропрогнозу ({steps}) 
більша або дорівнює загальній кількості точок даних ({total_points})") 
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                    steps = total_points - 1 
                    print(f"ARIMA: зменшено кількість точок для ретропрогнозу 
до {steps}") 
                 
                # Розраховуємо індекси для ретропрогнозування 
                start_idx = max(0, total_points - steps) 
                end_idx = total_points - 1 
                 
                print(f"ARIMA: індекси для ретропрогнозування: 
start={start_idx}, end={end_idx}") 
                 
                # Отримуємо прогноз для ретроперіоду з перевіркою на валідність 
індексів 
                if start_idx >= end_idx: 
                    print(f"ARIMA: невалідні індекси для ретропрогнозування, 
використовуємо in-sample fit") 
                    # Якщо індекси невалідні, використовуємо in-sample fit 
                    forecast = self.model.fittedvalues[-steps:] 
                else: 
                    forecast = self.model.predict(start=start_idx, end=end_idx) 
                     
                print(f"ARIMA: ретропрогнозування завершено. Отримано 
{len(forecast)} значень") 
                return forecast 
            else: 
                # Для звичайного прогнозування використовуємо get_forecast 
                forecast_results = self.model.get_forecast(steps=steps) 
                forecast = forecast_results.predicted_mean 
                print(f"ARIMA: прогнозування завершено. Отримано 
{len(forecast)} значень") 
                return forecast 
                 
        except Exception as e: 
            print(f"ARIMA: помилка при прогнозуванні: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            # У випадку помилки повертаємо масив з нулями 
            return np.zeros(steps) 
     
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        """Ретропрогноз (на історичний період).""" 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не була натренована. Спочатку викличте 
метод fit().") 
         
        # Отримання початкової точки для ретропрогнозу 
        start_point = kwargs.get('start_point', None) 
         
        if start_point is None: 
            # Використовуємо останню точку тренувальних даних як початок 
            start_point = len(self.model.data.orig_endog) - steps 
         
        # Виконуємо прогноз на історичний період 
        retro_forecast = self.model.predict(start=start_point, end=start_point 
+ steps - 1) 
        return retro_forecast 



76 

ДОДАТОК Г 

Клас SARIMA: 
class SARIMAModel(ForecastModel): 
    """Модель прогнозування SARIMA.""" 
     
    def __init__(self, order=(1, 1, 1), seasonal_order=(1, 1, 1, 7)): 
        super().__init__('SARIMA') 
        self.order = order 
        self.seasonal_order = seasonal_order 
        self.model = None 
        self.fitted = False 
     
    def fit(self, train_data, **kwargs): 
        """ 
        Тренуємо SARIMA модель на часовому ряді. 
         
        Parameters: 
        ----------- 
        train_data : array-like 
            Часовий ряд для тренування 
        kwargs : dict 
            Додаткові параметри для тренування 
        """ 
        try: 
            # Перевіряємо чи є дані 
            if train_data is None or len(train_data) == 0: 
                raise ValueError("Немає даних для тренування моделі") 
             
            # Створюємо та тренуємо модель 
            self.model = sm.tsa.SARIMAX( 
                train_data,  
                order=self.order,  
                seasonal_order=self.seasonal_order, 
                enforce_stationarity=False,  
                enforce_invertibility=False 
            ) 
             
            # Тренуємо модель з обробкою попереджень 
            import warnings 
            with warnings.catch_warnings(): 
                warnings.filterwarnings('ignore') 
                self.model = self.model.fit(disp=False) 
             
            self.fitted = True 
            return self 
             
        except Exception as e: 
            logger.error(f"SARIMA: помилка при тренуванні моделі: {str(e)}") 
            raise 
     
    def predict(self, horizon, **kwargs): 
        """ 
        Прогнозуємо на задану кількість кроків вперед або назад. 
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        Parameters: 
        ----------- 
        horizon : int 
            Кількість кроків для прогнозування. Якщо від'ємне - 
ретропрогнозування. 
         
        Returns: 
        -------- 
        array-like 
            Прогнозовані значення 
        """ 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не натренована. Спочатку викличте метод 
fit()") 
         
        try: 
            is_retro = horizon < 0 
            steps = abs(horizon) 
             
            print(f"SARIMA: виконується {'ретро' if is_retro else 'звичайне'} 
прогнозування на {steps} періодів") 
             
            if is_retro: 
                # Для ретропрогнозування 
                total_points = len(self.model.data.orig_endog) 
                 
                # Перевіряємо, чи кількість точок для ретропрогнозу не 
перевищує загальну кількість 
                if steps >= total_points: 
                    print(f"SARIMA: кількість точок для ретропрогнозу ({steps}) 
більша або дорівнює загальній кількості точок даних ({total_points})") 
                    steps = total_points - 1 
                    print(f"SARIMA: зменшено кількість точок для ретропрогнозу 
до {steps}") 
                 
                # Розраховуємо індекси для ретропрогнозування 
                start_idx = max(0, total_points - steps) 
                end_idx = total_points - 1 
                 
                print(f"SARIMA: індекси для ретропрогнозування: 
start={start_idx}, end={end_idx}") 
                 
                # Отримуємо прогноз для ретроперіоду з перевіркою на валідність 
індексів 
                if start_idx >= end_idx: 
                    print(f"SARIMA: невалідні індекси для ретропрогнозування, 
використовуємо in-sample fit") 
                    # Якщо індекси невалідні, використовуємо in-sample fit 
                    forecast = self.model.fittedvalues[-steps:] 
                else: 
                    forecast = self.model.predict(start=start_idx, end=end_idx) 
                 
                print(f"SARIMA: ретропрогнозування завершено. Отримано 
{len(forecast)} значень") 
                return forecast 
            else: 
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                # Для звичайного прогнозування використовуємо get_forecast 
                forecast_results = self.model.get_forecast(steps=steps) 
                forecast = forecast_results.predicted_mean 
                print(f"SARIMA: прогнозування завершено. Отримано 
{len(forecast)} значень") 
                return forecast 
             
        except Exception as e: 
            print(f"SARIMA: помилка при прогнозуванні: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            # У випадку помилки повертаємо масив з нулями 
            return np.zeros(abs(horizon)) 
     
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        """ 
        Ретропрогноз (на історичний період). 
         
        Parameters: 
        ----------- 
        steps : int 
            Кількість кроків для ретропрогнозу 
        kwargs : dict 
            Додаткові параметри 
             
        Returns: 
        -------- 
        array-like 
            Ретропрогнозовані значення 
        """ 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не натренована. Спочатку викличте метод 
fit()") 
         
        try: 
            # Перевіряємо валідність кількості кроків 
            if steps <= 0: 
                raise ValueError("Кількість кроків повинна бути додатнім 
числом") 
             
            # Отримання початкової точки для ретропрогнозу 
            start_point = kwargs.get('start_point', None) 
             
            if start_point is None: 
                # Використовуємо останню точку тренувальних даних як початок 
                start_point = len(self.model.data.orig_endog) - steps 
             
            # Перевіряємо валідність початкової точки 
            if start_point < 0: 
                raise ValueError("Неправильна початкова точка для 
ретропрогнозу") 
             
            # Виконуємо прогноз на історичний період 
            retro_forecast = self.model.predict(start=start_point, 
end=start_point + steps - 1) 
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            # Переконуємося, що немає від'ємних значень 
            forecast_values = np.maximum(retro_forecast.values, 0) 
             
            return forecast_values 
             
        except Exception as e: 
            print(f"Помилка при ретропрогнозуванні SARIMA: {str(e)}") 
            raise 
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ДОДАТОК Д 

Клас ProphetModel: 
class ProphetModel(ForecastModel): 
    """Модель прогнозування на базі Facebook Prophet.""" 
     
    def __init__(self, seasonality_mode='additive', 
yearly_seasonality=True, 
                 weekly_seasonality=True, daily_seasonality=False, 
                 changepoint_prior_scale=0.05, changepoint_range=0.8, 
                 seasonality_prior_scale=10.0): 
        super().__init__('Prophet') 
        self.seasonality_mode = seasonality_mode 
        self.yearly_seasonality = yearly_seasonality 
        self.weekly_seasonality = weekly_seasonality 
        self.daily_seasonality = daily_seasonality 
        self.changepoint_prior_scale = changepoint_prior_scale 
        self.changepoint_range = changepoint_range 
        self.seasonality_prior_scale = seasonality_prior_scale 
         
        # Ініціалізація додаткових атрибутів 
        self.model = None 
        self.fitted = False 
        self.has_negative_values = False 
        self.min_value = None 
        self.max_value = None 
        self.range = None 
        self.shift = 0 
        self.data_freq = None 
        self.last_date = None 
        self.train_data = None         
     
    def fit(self, data): 
         
        try: 
            print("Prophet: початок тренування моделі...") 
             
            # Перевіряємо та підготовлюємо дані 
            if isinstance(data, pd.Series): 
                df = pd.DataFrame({ 
                    'ds': data.index, 
                    'y': data.values 
                }) 
            else: 
                df = pd.DataFrame({ 
                    'ds': pd.date_range(start='2020-01-01', 
periods=len(data), freq='D'), 
                    'y': data 
                }) 
             
            # Переконуємося, що дати у правильному форматі 
            df['ds'] = pd.to_datetime(df['ds']) 
             
            # Визначаємо частоту даних 
            self.data_freq = pd.infer_freq(df['ds']) 
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            if self.data_freq is None: 
                self.data_freq = 'D' 
            print(f"Визначена частота даних: {self.data_freq}") 
             
            # Зберігаємо останню дату 
            self.last_date = df['ds'].max() 
             
            # Обчислюємо основні статистики 
            self.min_value = df['y'].min() 
            self.max_value = df['y'].max() 
            self.range = self.max_value - self.min_value 
             
            print(f"Статистика даних: min={self.min_value}, 
max={self.max_value}, діапазон={self.range}") 
             
            # Створюємо модель Prophet з налаштуваннями 
            self.model = Prophet( 
                seasonality_mode=self.seasonality_mode, 
                yearly_seasonality=self.yearly_seasonality, 
                weekly_seasonality=self.weekly_seasonality, 
                daily_seasonality=self.daily_seasonality, 
                changepoint_prior_scale=self.changepoint_prior_scale, 
                changepoint_range=self.changepoint_range, 
                seasonality_prior_scale=self.seasonality_prior_scale, 
                interval_width=0.95  # Додаємо інтервал довіри 
            ) 
             
            # Додаємо сезонність в залежності від частоти даних 
            if self.data_freq == 'D' or self.data_freq == 'B': 
                print("Додаємо тижневу сезонність") 
                self.model.add_seasonality( 
                    name='weekly', 
                    period=7, 
                    fourier_order=3 
                )            
            # Додаємо місячну сезонність 
            print("Додаємо місячну сезонність") 
            self.model.add_seasonality( 
                name='monthly', 
                period=30.5, 
                fourier_order=5 
            )             
            # Додаємо річну сезонність 
            print("Додаємо річну сезонність") 
            self.model.add_seasonality( 
                name='yearly', 
                period=365.25, 
                fourier_order=10 
            )             
            # Навчання моделі 
            print("Починаємо навчання моделі...") 
            self.model.fit(df) 
            self.fitted = True             
            # Виводимо інформацію про навчену модель 
            print("Модель успішно навчена") 
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            print(f"Кількість точок зміни тренду: 
{len(self.model.changepoints)}") 
            print(f"Параметри сезонності: {self.model.seasonalities}") 
             
            return self 
             
        except Exception as e: 
            print(f"Помилка при навчанні Prophet: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            raise 
         
    def predict(self, horizon, **kwargs): 
        """ 
        Прогнозування на вказаний горизонт. 
         
        Parameters: 
        ----------- 
        horizon : int 
            Кількість точок для прогнозування. Якщо від'ємне - 
ретропрогнозування. 
        """ 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не була натренована. Спочатку викличте 
метод fit().") 
         
        try: 
            # Визначаємо режим прогнозування (прямий чи ретро) 
            is_retro = horizon < 0 
            steps = abs(horizon) 
             
            print(f"Prophet: {'ретро' if is_retro else ''}прогнозування на 
{steps} періодів") 
             
            # Створюємо датафрейм з датами для прогнозування 
            if is_retro: 
                # Для ретропрогнозування використовуємо минулі дати 
                future_dates = pd.date_range( 
                    end=self.last_date, 
                    periods=steps, 
                    freq=self.data_freq 
                ) 
            else: 
                # Для прямого прогнозування використовуємо майбутні дати 
                future_dates = pd.date_range( 
                    start=self.last_date + pd.Timedelta('1' + 
self.data_freq), 
                    periods=steps, 
                    freq=self.data_freq 
                ) 
             
            future_df = pd.DataFrame({'ds': future_dates}) 
             
            # Отримуємо прогноз 
            print("Отримуємо прогноз...") 
            forecast = self.model.predict(future_df) 
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            # Отримуємо прогнозовані значення 
            predictions = forecast['yhat'].values 
             
            # Перевіряємо та виправляємо прогноз 
            if np.any(predictions < 0): 
                print("Виявлено від'ємні значення в прогнозі, 
виправляємо...") 
                predictions = np.maximum(predictions, 0) 
             
            # Перевіряємо на викиди 
            if np.any(predictions > self.max_value * 2): 
                print("Виявлено викиди в прогнозі, обмежуємо значення...") 
                predictions = np.minimum(predictions, self.max_value * 2) 
             
            # Додаємо варіативність на основі історичних даних 
            if len(predictions) > 1: 
                historical_std = np.std(self.model.history['y'].values) 
                if historical_std > 0: 
                    noise_scale = historical_std * 0.1  # 10% від 
історичного стандартного відхилення 
                    np.random.seed(42) 
                    noise = np.random.normal(0, noise_scale, 
len(predictions)) 
                    predictions = predictions + noise 
                    predictions = np.maximum(predictions, 0) 
             
            print(f"Прогноз завершено. Статистика: 
min={min(predictions):.2f}, max={max(predictions):.2f}, 
mean={np.mean(predictions):.2f}")             
            return predictions 
             
        except Exception as e: 
            print(f"Помилка при прогнозуванні Prophet: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            return np.zeros(abs(horizon)) 
     
    def retro_predict(self, steps, **kwargs): 
        if not self.fitted: 
            raise ValueError("Модель не була натренована. Спочатку викличте 
метод fit().") 
         
        try: 
            print(f"Prophet: ретропрогнозування на {steps} періодів...") 
             
            # Створюємо DataFrame з минулими датами 
            retro_dates = pd.date_range( 
                end=self.last_date, 
                periods=steps, 
                freq=self.data_freq 
            ) 
             
            retro_df = pd.DataFrame({'ds': retro_dates}) 
             
            # Додаємо всі регресори, які були використані при навчанні 
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            if hasattr(self, 'used_regressors') and self.used_regressors: 
                print(f"Prophet: додаємо {len(self.used_regressors)} 
регресорів до минулих дат") 
                 
                # Додаємо регресори для днів тижня 
                for dow in range(7): 
                    regressor_name = f'day_{dow}' 
                    if regressor_name in self.used_regressors: 
                        retro_df[regressor_name] = 
(retro_df['ds'].dt.dayofweek == dow).astype(int) 
                 
                # Додаємо регресор для вихідних 
                if 'is_weekend' in self.used_regressors: 
                    retro_df['is_weekend'] = 
retro_df['ds'].dt.dayofweek.isin([5, 6]).astype(int) 
                 
                # Додаємо регресори для місяців 
                for month in range(1, 13): 
                    regressor_name = f'month_{month}' 
                    if regressor_name in self.used_regressors: 
                        retro_df[regressor_name] = (retro_df['ds'].dt.month 
== month).astype(int) 
                 
                print("Prophet: всі необхідні регресори додано до минулих 
дат") 
             
            # Отримуємо прогноз 
            with suppress_stdout_stderr(): 
                forecast = self.model.predict(retro_df) 
             
            # Зворотне перетворення 
            predictions = self._inverse_transform(forecast['yhat'].values) 
             
            # Виводимо результати 
            print(f"Prophet: ретропрогноз завершено. 
min={min(predictions)}, max={max(predictions)}") 
             
            # Перевіряємо різноманітність прогнозу 
            variation = np.std(predictions) / np.mean(predictions) if 
np.mean(predictions) != 0 else 0 
            print(f"Prophet: коефіцієнт варіації ретропрогнозу: 
{variation:.4f}") 
             
            # Якщо коефіцієнт варіації занадто малий, додаємо шум на основі 
патернів 
            if variation < 0.05 and len(predictions) > 1: 
                print("Prophet: ретропрогноз занадто статичний, додаємо 
варіативність на основі патернів")               
                # Отримуємо компоненти прогнозу 
                components = { 
                    'weekly': forecast['weekly'] if 'weekly' in 
forecast.columns else None, 
                    'yearly': forecast['yearly'] if 'yearly' in 
forecast.columns else None, 
                    'monthly': forecast['monthly'] if 'monthly' in 
forecast.columns else None 
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                }                 
                # Створюємо патерн на основі компонент 
                pattern = np.zeros(len(predictions))                 
                # Додаємо тижневу компоненту, якщо вона є 
                if components['weekly'] is not None: 
                    pattern += components['weekly'].values 
                    print("Додано тижневу компоненту до патерну") 
                 
                # Додаємо місячну компоненту, якщо вона є 
                if components['monthly'] is not None: 
                    pattern += components['monthly'].values 
                    print("Додано місячну компоненту до патерну") 
                
                # Додаємо річну компоненту, якщо вона є 
                if components['yearly'] is not None: 
                    pattern += components['yearly'].values 
                    print("Додано річну компоненту до патерну") 
               
                # Якщо патерн не порожній, використовуємо його для 
додавання варіативності 
                if np.std(pattern) > 0: 
                    # Нормалізуємо патерн, щоб його стандартне відхилення 
було 5% від середнього значення прогнозу 
                    target_std = 0.05 * np.mean(predictions) 
                    pattern = pattern / np.std(pattern) * target_std 
                    print(f"Використовуємо патерн зі стандартним 
відхиленням {target_std:.4f}") 
                     
                    # Застосовуємо патерн 
                    predictions = predictions + pattern 
                else: 
                    # Якщо не вдалося створити патерн, додаємо просто шум 
                    print("Не вдалося створити патерн, додаємо простий 
шум") 
                    noise_scale = 0.05 * self.range if self.range > 0 else 
0.05 * np.mean(predictions) 
                    np.random.seed(43)  # інший сід для різноманітності 
                    noise = np.random.normal(0, noise_scale, 
len(predictions)) 
                    predictions = predictions + noise 
             
            return predictions 
             
        except Exception as e: 
            print(f"Помилка при ретропрогнозуванні Prophet: {str(e)}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            # У випадку помилки повертаємо масив з нулями 
            return np.zeros(steps)  
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