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Motywacja

COVID-19 najwiekszym kryzysem globalnym od czasow Il wojny sSwiatowej.
e Przewyzsza Smiertelnoscig pandemie globalne (hiszpanka, HIV) i lokalne
SARS, MERS i Ebola).
® Rozwoj pandemii w krajach jest dotychczas nieprzewidywalny.

e Dotychczasowe modele przebiegu choroby i szacunki rozprzestrzeniania
sie wirusa nie s spojne.

Obraz: https://www.news-medical.net/news/20210923/Genome-modeling-framework-for-coronavirus-pathogenicity-prediction.aspx



Sformutowanie problemu

e Model SIR i pochodne: sprawdzajg sie dla krétkotrwatych interwatow, nieskuteczne dla dtugoterminowych prognoz.

e Modele sztucznej inteligencji zalezg od wielu etapdw uczenia sie, ich waznos¢ jest ograniczona wystarczajgca liczbg
zestawow danych treningowych.

e Prognozowanie na poziomie dni bazujgce na szeregach czasowych sa kolejnym podejsciem, ktdre tatwo powiela
poprzednie wzorce i nie moze przewidzie¢ trendu zmian.

e Modelowanie oparte na agentach symuluje wspoéttowarzyszy osobnikéw (agentéw) w celu obliczenia
rozprzestrzeniania sie choroby w spotecznosci. Niemniej jednak takie modele opierajg sie na parametrach na
poziomie populacji ktére nie sg jeszcze znane.

e Istotnym problemem jest mata ilos¢ informacji i brak wiarygodnych danych dla nowopowstatej
choroby.

e Poszukuje sie przydatnego podejscia do przewidywania dynamiki choroby w celu podejmowania

najlepszych decyzji.

Obraz: https://www.europeanpharmaceuticalreview.com/news/117761/research-focus-should-remain-on-high-quality-studies-during-covid-19-pandemic-say-scientists/



Cel badan

Cel: Celem pracy jest opracowanie i przetestowanie poprzez symulacje
komputerowe narzedzia prognostycznego funkcjonujgcego w obszarze danych
statystycznych pandemii COVID-19. Narzedzie to moze realizowac zadania
prognostyczne umozliwiajgce wczytanie danych dla dowolnego panstwa (takze
on-line) i wykonanie prognoz wraz z ich wizualizacja. Brazil the number of tests on 080ct2021

Global: the number of infected cases on 080ct2021 ‘

e

P

in logl0 scale 5.4 56 5.8 6.0 6.2 6.4 6.6
in logl0 scale




Hipoteza badawcza

Hipoteza: Istnieje wiele metod opartych na roznych zatozeniach, ktore
umozliwiajg prognoze zmian w szeregach czasowych dotyczacych
pandemii COVID-19. Stawia sie hipoteze, ze dla wybranego interwatu
czasowego, dla wybranego panstwa daje sie wybra¢ model zmian
statystycznych w pandemii i opartg na nim najskuteczniejsza metode
prognozowania w powszechnie uznawanych za wazne szeregach
czasowych — liczby nowych zakazen, zgondw i ozdrowiencéw z
uwzglednieniem testow i szczepien.

"/?7? \, World Health
R /Y Organization

”



Zakres
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Ogodlna charakterystyka pandemii

Przeglad stosowanych w dostepnych zrédtach modeli pandemii i metod predykcyjnych
np. SIR i pochodne, ARIMA i inne ekonometryczne, oparte na sieciach neuronowych,
regresyjne, klasyfikacyjne, kNN i inne.

Autorska hybrydowa metoda prognozowania rozprzestrzeniania sie wirusa (liczby
nowych zakazen i zgonow) oparta na regresji wielorakiej z pseudoinwersjg Moore’a —
Penrose’a.

Poréwnanie z metodg GMDH i siecig neuronowg ze wsteczna propagacjg btedu
Symulacje komputerowe na danych historycznych z zastosowaniem uczenia
maszynowego

Opracowanie zasad i metod akwizycji danych

Prezentacja badan dla réznych interwatéw czasowych i réznych panstw

Dyskusja wynikéw badan

Konkluzje, dalsze kierunki badan



Model SIR i modele pochodne



Modele i metody predykcji SIR - wprowadzenie

e Model zaproponowany przez Kermack i McKendrick w 1927 r. w celu symulacji
rozprzestrzeniania sie chorob zakaznych takich jak odra i rozyczka.
e Zastosowanie: przewidywanie przebiegu choroby w krotkich odstepach czasu.
Wymaga obecnosci niewielkich ilosci wiarygodnych danych nowopowstatej choroby:
o wstepne oszacowanie wspotczynnikéw smiertelnosci i wyzdrowien dla populacji
Wuhan
o predykcje polityk rzagdowych epidemii w Chinach
o predykcja efektow réznych strategii lockdown’u we Wioszech

Skonstruowany model SIR nie byt w stanie przewidziec rzeczywistego rozprzestrzeniania sie i

wzorca epidemii COVID-19 w dtugim okresie

Zrédto: Shiva Moein, Niloofar Nickaeen, Amir Roointan, Niloofar Borhani, Zarifeh Heidary, Shaghayegh Haghjooy Javanmard, Jafar Ghaisari, Yousof Gheisari“Inefciency of SIR models in
forecasting COVID-19 epidemic”



Modele i metody predykcji SIR - opis

Modele SIR zaktadaja frakcje podatne (S), zakazne (l) i ozdrowiate (R) w bliskiej populacji i obliczaja
tempo zmian w kazdej z frakcji za pomoca zwyktego réwnania rézniczkowego (ODE)

Dla sum frakcji musi by¢ spetniony warunek: Vve>0s@)+i)+rt)=1

Warunek ten mozna interpretowac jako skumulowang liczbe nowych przypadkéw w kazdym punkcie
czasowym, ktére mogg by¢ ozdrowiate, zmarte lub sa nadal zakazne z powodu przebiegu choroby.

Suma r(t) + i(t) okresla wszystkie osobniki nie podatne juz na infekcje.



Modele i metody predykcji SIR - zapis rézniczkowy

Rézniczkowy zapis modelu:

ds o
dt '
di _ A’ . .‘
gc = Msi-vi
ar
at 't
P = A
O™y

A — wspétczynnik infekcji
Yy — wspbtczynnik ozdrowien
R, — podstawowa liczba reprodukcji

R, Jest podstawowym wyznacznikiem epidemii i moze byc
bezposrednio interpretowane jako oczekiwana liczba
nowych przypadkow spowodowane przez osobe zakaznag
przed wyzdrowieniem
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SIR - analiza trenddéw - fazy pandemii (Australia)
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Model matematyczny oparty na weztach
Metoda Manava Bhatnagara



COVID-19 model matematyczny oparty na agentach

Model matematyczny oparty na agentach: . . .

Osoba A zaraza kolejne a osoby

Toases=1+a+(l+a)a+(Q+a+ (1+a)a)a
+(1+a+(Q+a)a+(Q+a+ (1A +a)a)a)a+ -

W kazdym przedziale czasu N wzrost zakazen odzwierciedla GP ze
wskaznikiem (1+a)

Po przeksztatceniu, gdzie N - przedziat czasu, GP - progresja geometryczna. .§:

Teases=1+a+(1+a)a+ (1+a)a+(1+a)a+(@+a)a+t--

GP of (N-2) terms . ,\ ot
\ . \.

Zrédto: Manav Bhatnagar, “COVID-19: Mathematical Modeling and Predictions”, DOI: 10.13140/RG.2.2.29541.96488


https://www.researchgate.net/profile/Manav-Bhatnagar?_sg%5B0%5D=bhJXElS1Nd-2u1QV-9cyKd0FTTAXfYiR2eMwNy9krVhS1-4s3zK65umlpQYzX3JAvgI2PYY.g25qFgfVQMBjZ4ipgfqmCvMmVX6HTEJ3fkgSu4jRzETFOI9XMPGY6Hynx2mQtgQBubrP1ly3QjDr1NZjXGZiVQ.ZoYMgUS18ZVakI9eb7IxiI7fpWVHM00fC8r5jRfPdGKoeTed94p8dHzWfdKf1GSojGYJ0hH4S6_Esg4Dpq6QvA&_sg%5B1%5D=ZFBMoEx_cjXQ-0sLicxq5tAlDiRvEfK07wKD_mXRg6X5jIn1iVTYI6xjMCvldRDLRDBKYiA.82bUY7SEHmP9u6zyyj2MkP-p1G__W9QDhtEgHL9SYIyV2qFnNEmoDDrEEaT5D2eA_XfCvl01pOi3M-aaVDNJYw
http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.29541.96488

COVID-19 model matematyczny: predykcja

W wyniku przeksztatcen otrzymujemy finalng zaleznosc: Uwzglednienie izolacji spotecznej oraz ozdrowieri:
C - wskaznik korekcyjny
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Np - najmniejsza wartos¢ N spetniajgca nierownosé
K - czas inku bacji (a ktywnoéc]) wirusa w dniach Zrédto: Manav Bhatnagar, “COVID-19: Mathematical Modeling and Predictions”, DOI: 10.13140/RG.2.2.29541.96488


https://www.researchgate.net/profile/Manav-Bhatnagar?_sg%5B0%5D=bhJXElS1Nd-2u1QV-9cyKd0FTTAXfYiR2eMwNy9krVhS1-4s3zK65umlpQYzX3JAvgI2PYY.g25qFgfVQMBjZ4ipgfqmCvMmVX6HTEJ3fkgSu4jRzETFOI9XMPGY6Hynx2mQtgQBubrP1ly3QjDr1NZjXGZiVQ.ZoYMgUS18ZVakI9eb7IxiI7fpWVHM00fC8r5jRfPdGKoeTed94p8dHzWfdKf1GSojGYJ0hH4S6_Esg4Dpq6QvA&_sg%5B1%5D=ZFBMoEx_cjXQ-0sLicxq5tAlDiRvEfK07wKD_mXRg6X5jIn1iVTYI6xjMCvldRDLRDBKYiA.82bUY7SEHmP9u6zyyj2MkP-p1G__W9QDhtEgHL9SYIyV2qFnNEmoDDrEEaT5D2eA_XfCvl01pOi3M-aaVDNJYw
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Zrédto: Manav Bhatnagar, “COVID-19: Mathematical Modeling and Predictions”, DOI: 10.13140/RG.2.2.29541.96488


https://www.researchgate.net/profile/Manav-Bhatnagar?_sg%5B0%5D=bhJXElS1Nd-2u1QV-9cyKd0FTTAXfYiR2eMwNy9krVhS1-4s3zK65umlpQYzX3JAvgI2PYY.g25qFgfVQMBjZ4ipgfqmCvMmVX6HTEJ3fkgSu4jRzETFOI9XMPGY6Hynx2mQtgQBubrP1ly3QjDr1NZjXGZiVQ.ZoYMgUS18ZVakI9eb7IxiI7fpWVHM00fC8r5jRfPdGKoeTed94p8dHzWfdKf1GSojGYJ0hH4S6_Esg4Dpq6QvA&_sg%5B1%5D=ZFBMoEx_cjXQ-0sLicxq5tAlDiRvEfK07wKD_mXRg6X5jIn1iVTYI6xjMCvldRDLRDBKYiA.82bUY7SEHmP9u6zyyj2MkP-p1G__W9QDhtEgHL9SYIyV2qFnNEmoDDrEEaT5D2eA_XfCvl01pOi3M-aaVDNJYw
http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.29541.96488

Model ARIMA



ARIMA - stacjonarnos¢ danych

Etapy:
1. Identyfikacja - wykresy szeregdw, autokorelacja, stacjonarnosc¢ szeregow
2. Estymacja
3. Diagnoza

Réznicowanie szeregu - stacjonarnosc¢

tocomelat

iy e ([




ARIMA - stacjonarnosc¢ danych (zoom)

Réznicowanie szeregu - stacjonarnosc¢
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ARIMA - permutacja parametrow

Parametry modelu ARIMA:
® p - parameter autoregres;ji
e d-rzad rdznicowania
® (- parametr Sredniej ruchomej

AIC - Kryterium informacyjne Akaikego

Tworzenie zbioru - permutacji parametrow {p,d,q} z zadanego zakresu O..n (np. n=12)
Predykcja oparta na 70% probek.
Zbadanie parametréw: min(AIC), min(btad sredniokwadratowy)

AIC = -2 " In(i;) + 2q,
i

gdzie:

7“rj — estymowane prawdopodobieristwo, przy zatozeniach danego modelu, uzyskania takiej wiasnie wartosci obserwacji j jaka byta naprawde uzyskana,

q - liczba parametréw modelu.
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Model oparty na regresji wielorakiej GMDH



Metoda GMDH

Grupowa metoda przetwarzania danych (GMDH): rodzina algorytmow indukcyjnych
do komputerowego modelowania matematycznego wieloparametrycznych
zbiorow danych, ktéra umozliwia w petni automatycznag optymalizacje strukturalng i

parametryczng modeli.



Metoda GMDH — Group Method of Data Handling

Zastosowanie GMDH:

poszukiwanie modelu aproksymujgcego wyniki obserwowanej zmiennej
wyjsciowej

proba osiggniecia celu predykcyjnego. Szczegdlnie wtedy, gdy wyniki
pomiarow majg zwigzek z chwilg przeprowadzenia pomiaru a ich wzajemne
nastepstwo ma znaczenie, czyli wowczas, gdy wyniki te tworzg szereg
czasowy



Metoda GMDH — Group Method of Data Handling

y - zmienna obserwowana
X=X, X oov s Xy oony X} - ZDIOT @argumentow, M kolumn argumentéw Y
mogacych wplywad na wartodé zmiennej e
obserwowanej ..............................

X1,t-k X2,t-k X3,t-k ce o XMLtk XM, t-k Y-k
Kazda zmienna x, tworzy szereg czasowy: Xipket  Xopkel  Xapdel e XMLtkel XMkl | Yeke
Xik:Xi, K Xi,t-K+1’ .y Xi,t-1’ Xit dla i=1, 2, ..., M oraz X1,t-k+2 X2,t-k+2 X3,t-k+2 o XM-Ltke2 XMjtke2 Yt-k+2
k=1,2,..K [ e,
t=K+1, K+2, (indeks chwili biezacej) K .............................. Okno K x (M+1) t
(t-K) - indeks chwili odlegtej o0 k okresdw | ..

X1,t-1 X2,t-1 X3,t-1 e XMLt XM, t-1 Y1 v
Podobnie: Xt Xat Xat S (VEY Xmt Yik
YiTY i Yirar = Yop Yy dla k=1, 2, ., K=K,
K+2, ...

Zrédto: Antoni Wilinski, “GMDH metoda grupowania argumentéw w zadaniach zautomatyzowanej predykgji

K - skonczona liczba pomiaréw zachowari rynkow finansowych”




Modele i metody predykcyjne - regresja wieloraka

Algorytm predykcji:

1. Dane poczgtkowe
- poczgtek uczenia w szeregach czasowych — beg

MxN

- okno uczenia window - X,

- horyzont predykcyjny hp

- koniec uczenia fin=beg+window;
Uczenia wspotczynnikdw A przeprowadza si€ na macierzy X

Dane wejsciowe (JHU):

C=[1750659
88668
1284288
793407
10793732

15621

1766490 1781345 1794914 1801083

- kroczace okno czasowe o wymiarach MxN, gdzie:
X macierz danych (skumulowana liczba zakazen)
M - liczba wierszy podmacierzy zawierajgce dane z
wybranych panstw
N - liczba dni tworzgcych okno czasowe

Znormalizowane dane:

X=[1.0000 0.7420 0.7108 0.8420 0.7970 0.8790 0.9119

1.0000 0.7501 0.7161 0.8507 0.8033 0.8807 0.9151
89414 90009 90331 90525

1.0000 0.7603 0.7232 0.8580 0.8083 0.8846 0.9183

1299002 131216¢ a1l D22l 1.0000 07689 07297 0.8641 0.8128 0.8881 0.9218

796465 799727 801575 805116 1.0000 0.7772 07359 0.8689 0.8172 0.8909 0.9252

10869227 10938836 11019344 11051665 10000 0.7852 0.7420 0.8726 0.8209 0.8942 0.9281

15683 15724 15782  15806); 1.0000 0.7896 0.7455 0.8757 0.8229 0.8967 0.9303];



Modele i metody predykcyjne - regresja wieloraka

2. Okresla sie przesuniety o hp wektor zmiennej objasnianej Y
Y = C(beg+hp : fin+hp)

3. Przygotowanie macierzy danych X poszerzonej o wektor jedynek (wyrazéw wolnych w wielomianach)
X=[1 X1 X2 X3 Xy ]

4. Obliczenie wspédtczynnikdw réwnania multiregresji poprzez zastosowanie pseudoinwersji Moore’a-Penrose’a
A=X\Y'

5. Obliczenie modelu zmiennej objasnianej Y wykorzystujgc obliczone wspoétczynniki réwnan A

Y =X*A
6. Okreslenie wektora X Ostatnich danych w macierzy X jako wektora z jedynkg na pierwszym miejscu (na podobienstwo pkt.3)

Xlast=[1 Cl (fin+hp,2) Cl(finthp,3) Cl(fin+hp,4) Cl(fin+hp,5) Cl (fin+hp,6) Cl(fin+hp,7)];
7. Obliczenie prognozowanej wartosci Y znajdujacej si€ hp pozycji za Xist

ynext (1) =Xlast*A



Modele i metody predykcyjne - regresja wieloraka

Rﬁgczyyﬂsty (g) i prognozowany (r) przebieg liczby zakazen dla Polski
205 . 1

8. Obliczenie btedu bezwzglednego prognozy

Error (i) =abs (ynext (1) -Cl (fin+hp+hp,nr panstwa));

9. Obliczenie bezwzgoednego btedu procentowego prognozy 1.9

1.85 | 1

APE = Error(i) / C1 (fin+hp+hp,nr_panstwa) | ‘
18 |

Sredni btad prognozy MAPE = mean (APE) 175 i

1.7 ‘

1.65 | ‘

16 - J




Modele klasyfikacyjne



Modele i metody predykcyjne - klasyfikacyjne

Metoda bazuje na podobienstwie wzrostu zachorowan w Indiach
do
zmian liczby zakazen w innych krajach o podobnych trendach zmian.

- Zastosowanie wskaznika relatywnych zmian zaleznego od szeregéw czasowych potwierdzonych przypadkéw
zakazen (dane JHU).

- Predykcja w horyzoncie 12-dniowym.

- APE (“Absolute Percentage Error”) jako miara dopasowania modelu.

Y"=maxy; j = 1,2,..,idlai = 1,2,..,N

N - liczba dni - obserwacji wartosci Conf

Confi(t) = y(t)

y(@i),i=12,..,N

Dzienny przyrost zakazen: yp(i) =y({@)-y(i—1)dlai

2,3,..,N

Odniesienie do maksymalnej wartosci Y™ : Yp(i) = yyp—,(nl)

Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - Forecasts of virus spread in India based on similarity to other countries - June 2020”



Modele i metody predykcyjne - klasyfikacyjne

Phases of the Epidemics for the different countries

- Wskaznik Yp(i) stuzy do klasyfikacji
faz pandemii w réznych krajach.

- Zaleta wskaznika jest relatywnie g ; - e . e i
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WZ I’OSt Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - Forecasts of virus spread in India based on similarity to other countries - June 2020”



Modele i metody predykcyjne - klasyfikacyjne

Phases of the Epidemics for the different countries

Zmiany wskaznika ¥Yp (czerwona linia) dla £ 0.04 Phassles fcGerminy £ 0.05 okl ol et
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thd - 0.005 Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID—19—F0?:Z:sts of virus spread in India based on similarity to och?yjountries—June 2020~

Wskaznik th, powinien sie zmienia¢ wraz ze zmiana danych i by¢ powigzany ze wzrostem Y'p



Modele predykcyjne zakazen bazujgca na MA

Model zaktada hipoteze poszukiwania podobienstw w przesztosci zmian krzywej Conf wsrod innych krajow,

nawet tych, ktére sg nizej w rankingu przypadkéw potwierdzonych, ale majg podobny dynamiczny wzrost w
przesztosci. Model bazuje na sredniej kroczacej (MA - moving average)

5 5Finq§fi‘ragments of ConfMA charts for India and several countries

ConfMA (i) = ZL—M:L C:"f @

3 -
Empirycznie ustalona wartos¢ parametru MA=7 (dni)

India

251

Wykres: krzywe ConfMA w wybranych krajach i Indiach w

< 2
=
wartosciach bezwzglednych za ostatnie dni badanego S..l
OkreSU. - / Peru
- Segmenty ciggtych to fragmenty szeregow 1f Iran
czasowych poszczegdlinych krajow pojawiajgce sie /
po odcinkach zaznaczonych na niebiesko. i Colombia
_-—-; Argentina
00 10 210 3I0 4\0 5‘0 60

Days

Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - Forecasts of virus spread in India based on similarity to other countries - June 2020”



Modele predykcyjne zakazen bazujgca na MA

Czerwony segment przebiegu dla Indii bedzie bazowy dla szukania krajow o podobnych przebiegach oraz
predykcji w oknie czasowym w =12 dni.

W celu poréwnania zmian ConfMA réznych krajow przeprowadza sie normalizacje danych w zakresie <0;1>
Wprowadza sie RCI - indeks zastepczy ConfMA:

- «10° . ' . !?Cl Defmntuor"l

RCIli = (ConfMA i - ConfMA w) / (ConfMA e - ConfMA w) 24}

2371
ConfMA i - srednia kroczgca wartos¢ ConfMA z i-tego dnia po 22} RCI = (Conf i - Conf w) / (Conf e - Conf w)
w-tym dniu wstecz od konca (biezgcego dnia) w szeregu sl
czasowego ConfMA 8"

% 2r Confe

ConfMA w - srednia kroczgca warto$¢ ConfMA w w-tym dniu e
wstecz od kohca (biezgcego dnia) w szeregu czasowego S 191
ConfMA 18k
ConfMA e - srednia kroczgca wartos¢ ConfMA na koncu 17+
szeregu czasowego ConfMA

16
Wykres: graficzne wyjasnienie znormalizowanego wskaznika 15 : . . . | . . | .
RCI 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140

Days

Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - Forecasts of virus spread in India based on similarity to other countries - June 2020”



Modele predykcyjne zakazen bazujgca na MA

Wykres RClc wykonano z uwzglednieniem ¥'p
nastepujgcych ograniczen:

e RCI ¢ =0 na poczatku okna czasowego w, dla ¢ =

1,2,...,9

e RCI c =1 nakonhcu okna czasowego w, dla c =

1,2,...,9

Krzywe RCI dla Indii (linia przerywana) i innych krajow

wybranych wedtug kryterium podobnego rozwoju

Relative Change Indicator

The Indicator
o o o o
w N [6)] D
T

S
(V)

01F

0 2 4 6 8 10 12
Days in the learning window

Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - Forecasts of virus spread in India based on similarity to other countries - June 2020”



Model kNN



Modele i metody predykcyjne - kNN i inne

Metoda umozliwia znalezienie panstw o podobnym
przebiegu szeregu czasowego.

Podobienstwo przebiegu krzywej (tutaj: Conf Cases -
potwierdzone przypadki zakazen) wzgledem zadanego
bazowego kraju - punktu odniesienia.

Dane sg znormalizowane i dzielone na segmenty
czasowe: 12 dniowe wstecz oraz 12 dni wprzod.

Panstwa wyszukiwane sg metoda kNN (np. K=10, K=3,
K=5, K=7)

Day
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210

rConf pConf BestCountry SecondCountry ThirdCountry
2.8591e+06 2.9458e+06 | 0.03 ["Iran" "Nigeria" "Poland”
2.9122e+06 3.0511e+06 | 0.048 | "Pakistan” "Mexico" "Chile”
2.9624e+06 3.0531e+06 | 0.031 | "lran" "Mexico" “Peru”
3.0124e+06 3.0342e+06 | 0.007 | "Nigeria" "Indonesia" "Peru"
3.0354e+06 3.0509e+06 | 0.005 | "Peru” "Nigeria" "Germany"
3.0575e+06 3.1417e+06 | 0.028 | "ltaly” “Ethiopia® “Mexico"
3.1096e+06 3.1922e+06 | 0.027 | "Egypt" "Ethiopia" “Indonesia"
3.1648e+06 3.2622e+06 | 0.031 | "Egypt" "Indonesia®  "Chile"
3.2249¢+06 3.3263e+06 | 0.031 | "Egypt" "Chile" "Indonesia"
3.2755e+06 3.339e+06 |0.019 |[“Italy” "Senegal" "Chile”
3.3171e+06 3.2885e+06 | 0.009 | "Philipines" "Peru® "India"
3.3402e+06 3.3136e+06 | 0.008 | "Kenya" "Argentina"  "Germany
3.3596e+06 3.3587e+06 0 "Germany" "Senegal” "Kenya"
3.4074e+06 3.4096e+06 | 0.001 | “"India" “ltaly" "Senegal"
3.4567e+06 3.4901e+06 | 0.01 ["ltaly” "Argentina”  “"Senegal”
3.502e+06 3.5789e+06 (0.022 ["Senegal®  “"Germany” “Italy”
3.5323e+06 3.5893e+06 | 0.016 | "Israel” “Germany” "Kenya"
3.5824e+06 3.5612e+06 | 0.006 | "Poland" "Peru” "Germany"
3.6058e+06 3.6106e+06 | 0.001 | "Philipines® "Colombia® "ltaly”
3.6229e+06 3.6595e+06 | 0.01 ["Ethiopia” “Argentina" “"Kenya"

3.67e+06 3.7276e+06 [0.016 [USA" "Senegal" “Chile"

3.7172e+06 3.7996e+06 | 0.022 | "Nigeria®  "USA" “Israel”
3.7614e+06 3.8827e+06 | 0.032 | "Pakistan" “Israel” "Nigeria®
3.8048e+06 3.8946e+06 | 0.024 | "Israel” “USA® “Italy”
3.8462e+06 3.8668e+06 | 0.005 | "ltaly” “Kenya" “Iran"
3.8623e+06 3.8928e+06 | 0.008 | "Peru” “Italy” “Colombia™




Modele i metody predykcyjne - kNN i inne

12 dniowa prognoza dla Brazylii:

g 106 Predicted and real numbers of confirmed cases

- Prognoza jest sprawdzana po

osiggnieciu horyzontu prognozowania | o
- Rbéznica pomiedzy aktualng a

prognozowang wartoscig oznaczono

jako blad APE (Absolute Percentage

Error)
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Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - When will India catch up with Brazil?”



Modele i metody predykcyjne - kNN i inne

Fingl¥fragments of ConfMA charts for India and several countries

74 H 74 H 3.5 T T T T T
Porownanie segmentow dla kraju
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5 The essence of the method - comparing the previous segments with the last base segment (red). In
. this example, the forecasts are made for India.
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Zrédto: Antoni Wilinski, “COVID-19 - When will India catch up with Brazil?”




Model oparty na sztucznej sieci neuronowej



Model oparty na sztucznej sieci neuronowej
Hopfielda ze wsteczng propagacja btedu

Sie¢ ma dos¢ prosta strukture, ale wystarczajgca, jak sie okazato w wyniku przeprowadzonych
eksperymentow, do stosunkowo doktadnej krotkoterminowej predykciji.

Sie¢ ma trzy neurony w warstwie wejsciowej — A, Bi C, dwa D i E w warstwie ukrytej i jeden neuron
wyjsciowy F, po ktérym nastepuje porownanie wyjscia OutputF z wynikiem oczekiwanym ActualF (w fazie
uczenia wag), po czym obliczany jest btad ErrorF i ,cofany” by korygowac wagi sieci.

Celem byta prognoza liczby zakazen w Polsce (Confirmed Cases) i zmienna ta byta wprowadzana jako
WejscieA. Dodatkowo na wejscie wprowadzano liczby zakazen w dwdch innych krajach — po kilku probach

wybrano Niemcy i Chile.
Step 1

Struktura takiej sieci z LLLO

przyktadowymi wejsciami: i 1111
ii0 000

il 001
ivo 010
vOl1l120




Model oparty na sztucznej sieci neuronowej Hopfielda ze wsteczng propagacja btedu
Przyktad jednego ze standw obliczeniowych

Inputp = I) X wap + 1 X wgp + 13 X wep
Inputp = (0 x 00)+ (1 x 00 )+ (1 % 00) = wynik
Inputg = I X wag + I X wgg + I3 X wcg
Inputg = (0 %< 00 )+ (1 x 00)+ (1 x 00)= wynik




Model oparty na sztucznej sieci neuronowej Hopfielda ze wsteczng propagacja btedu
Fragment kodu w srodowisku Matlab (funkcja do przeprowadzania obliczen w sieci)
czl.

function [W InputF ErrorD ErrorF OutputF]=annlA (Welok, Wp, L, ActualF);

W=Wp;

sstep2

$wagi dla drugigo kroku

Wagil=W(1l:3,1); Swagl pierwszej kolumny, warstwy pierwszej
Wagi2=W(1l:3,2);

InputD=Welok*Wagil;
InputE=Welok*Wagi?2;

$Step3 - wyjscie z warstwy ukrytej
e=2.7182;

OutputD=1/ (1+e” (-InputD));
OutputE=1/ (1+e” (-InputE)) ;

%Step 4
InputF=0OutputD*W (4, 1) +OutputD*W (4, 2) ;
OutputF=1/ (1l+e” (-InputF));

%Step 5
$ActualF=0;
ErrorF=0OutputF* (1-OutputF) * (ActualF-OutputF) ;

$Step 6 back propagation

ErrorD=OutputD* (1-OutputD) *ErrorF*W(4,1) ;
ErrorE=OutputE* (1-OutputE) *ErrorF*W (4, 2) ;



Model oparty na sztucznej sieci neuronowej Hopfielda ze wsteczng propagacja btedu

Przebieg rzeczywisty liczby zakazen dla
Polski dla pierwszych 150 dni pandemii i
przebieg jednodniowej prognozy tych
zakazen.

2.5

1.5

0.5

. Rpeczywistosc (g) i prognoza (r}) liczby zakazen dla Polski
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Model oparty na sztucznej sieci neuronowej
Hopfielda ze wsteczng propagacja btedu

Symulacje wykonano dla wektora wejs¢ neuron A — Polska: neuron B — Niemcy; neuron C — Chile. Na
wyjsciu notowano wartosc liczby zakazen dla Polski w dniu nastepnym.

Whioski:
- symulacja prognoz jest tatwa, obserwowane odchylenie jest proste do zredukowania wskutek jego
systematycznosci i przewidywalnosci.
- nie jest oczywiste jakie szeregi czasowe (jakie panstwa) nalezy podac na wejsciu nalezy jes dobrac
np. technika kNN
- symulacja prognoz w pdzniejszym okresie pandemii komplikuje sie wskutek wiekszej wariancji
wartosci szeregu czasowego, ale rowniez daje precyzyjne wyniki w horyzoncie jednodniowym



Metoda hybrydowa autorska



Metoda

e Autorska hybrydowa metoda prognozowania rozprzestrzeniania sie wirusa (liczby
nowych zakazen i zgonow) oparta na regresji wielorakiej z pseudoinwersja Moore’a —
Penrose’a z wierszami (panstwami podobnymi) dobieranymi metodg podobna do kNN.

e Pordwnanie z metodg GMDH i siecig neuronowag ze wsteczna propagacja btedu

e Symulacje komputerowe na danych historycznych z zastosowaniem uczenia
maszynowego

e Opracowanie zasad i metod akwizycji danych (Dane pobierane w sposob ciggty (raz na
dobe) z macierzy instytutu CSSE Uniwersytetu Johnsa Hopkinsa z Baltimore)

e Prezentacja badan dla réznych interwatdw czasowych i roznych panstw
Dyskusja wynikoéw badan

e Konkluzje, dalsze kierunki badan



Dziatalnos¢ naukowa, dydaktyczna i zawodowa



Dziatalno$S¢ naukowa i edukacja - artykuty
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DziatalnoSC naukowa - artykuty w recenzji

territorial distribution of the number of deaths in the world and the indicator of the
quality of epidemic management”, (2021) IEEE Transaction on Computational Social
System

Artykut Punktacja
Antoni Wilinski, tukasz Kupracz, Aneta Senejko, Grzegorz Chrzastek, “COVID-19: 100
Average time from infection to death on the example of Poland, USA, India and

Germany”, (2021) Quality & Quantity

Antoni Wilinski, Arti MK, Lukasz Kupracz, “COVID-19: About the inequality of the 100

Antoni Wilinski, Lukasz Kupracz, Aneta Senejko, Grzegorz Chrzastek, “COVID-19: O jaki
interwat czasowy przesunieta jest krzywa zgondéw w stosunku do krzywej zakazen - na
przyktadzie statystyk Polski”, Research Gate (preprint),
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Dziatalnos¢ dydaktyczna

e Zaprojektowanie specjalnosci “Inzynieria testow oprogramowania”

e Konsultacje odnosnie przedmiotow specjalistycznych na Wydziale Elektroniki i
Informatyki Politechniki Koszalinskiej.

e Wspotautorstwo programow stazowych.

e Prowadzenie zajec i opiekun przedmiotu: “Bazy danych NoSQL - Wyktad”, 2
rok, studia 2 stopnia.

e Konsultant odnosnie utworzenia specjalnosci Internetu Rzeczy (loT):
Politechnika Koszalinska, Akademia Pomorska
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