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ВСТУП 

 

 

Актуальність теми. Проблема поширення інфекційних захворювань має 

велике соціальне й економічне значення для суспільства в цілому. 

Моделювання є сучасним засобом для формального опису впливових факторів і 

прогнозування епідемічного стану в суспільстві [1]. 

Дослідження сучасних науковців демонструють, що найбільш адекватно 

реальній поведінці великих систем відповідає використання агентного підходу 

для імітаційного та математичного моделювання Цей підхід дозволяє 

кардинально зменшити кількість обмежень. Побудова імітаційних моделей 

складних систем, зокрема, для моделювання поширення інфекцій, – актуальна 

проблема [2]. 

Наявність адекватної математичної моделі є необхідною умовою для 

досягнення якісного прогнозу щодо рівня поширення захворювання. Основним 

інструментарієм побудови таких математичних моделей є стохастичні 

епідемічні моделі типу SIR, теорія яких бере свій початок з першої половини 

XX століття [3]. Але їм властива наявність низки припущень: зокрема, 

однорідність популяції, рівномірність географічного розподілу. Ці допущення 

знижують точність прогнозів. 

Питанням розробки інтелектуальних проблемно-орієнтованих систем та 

їх застосування у динаміці поширення захворювань присвячені сучасні роботи 

вчених [1, 2, 4]. Управління епідемічним процесом систем динаміки популяцій 

є важливою сучасною проблемою, особливо за умов пандемії 2020. 

Найважливішим інструментом вивчення цих систем є адекватні математичні 

моделі прогнозування розвитку та проявів епідемії [4]. На сьогодні створено 

значну кількість таких теоретично обґрунтованих моделей. Вони спираються на 

математичний апарат статистики та теорії ймовірності. Загальним недоліком 

існуючих моделей є низька точність побудови прогнозу, а також його 

короткостроковість. 
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Однією з основних особливостей епідемії є стохастичний характер її 

поведінки [5]. Також в наявних моделях не враховуються: оцінка об'єктами 

зовнішнього середовища, особливості внутрішньої поведінки населення, 

логічність поведінки індивідуумів. При аналізі розвитку епідемії, на відміну від 

поведінки систем динаміки популяцій, дослідник цікавиться лише одним 

циклом «епідемія - спад», оскільки подальший розвиток процесу може значно 

змінюватися в залежності від вжитих зовнішніх заходів, а також наслідків 

епідемічної поведінки. 

Таким чином, науково-прикладна задача розробки мультиагентних 

технологій в динаміці систем з епідемічним характером є актуальною. Це 

дозволяє врахувати бази знань агентів, їх взаємодії, а також уникнути 

ускладнень аналізу розвитку популяції в цілому, пов'язаних з поведінкою 

агентів, подібною до реальних систем. 

Метою дипломної роботи є побудова та дослідження мультиагентної 

моделі одержання адекватного прогнозу частки населення Хмельницької 

області, що підлягатиме обов'язковій вакцинації, для запобігання росту епідемії 

захворюваності на nCov.  

Досягнення поставленої мети здійснюється шляхом розв’язання 

наступних основних завдань: 

– проаналізувати існуючі підходи і методи моделювання процесів 

динаміки поширення захворювань в суспільстві; 

– побудувати мультиагентну модель, що включає базу знань, комунікації, 

що забезпечують взаємозв'язок і взаємодію об'єктів системи та логічну 

взаємодію агентів; 

– визначити механізм перевірки адекватності побудованої моделі; 

– за допомогою розроблених моделей і методів розв’язати практичне 

завдання прогнозування частки населення Хмельницької області, що 

підлягатиме обов'язковій вакцинації, для запобігання росту епідемії 

захворюваності на nCov.  
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Об'єкт дослідження – процеси побудови імітаційних мультиагентних 

систем. 

Предмет дослідження – прогнозування на основі мультиагентних 

технологій імітаційного моделювання.  

Науково-практична новизна результатів дипломної роботи: розроблену 

динамічну імітаційну мультиагентну модель, в основі якої агенти взаємодіють в 

умовах нечіткої поведінки, використано для побудови прогнозу 

розповсюдження епідемії та своєчасного проведення попереджувальних заходів 

(імунізації населення). Розроблена модель застосована до прикладної задачі 

обчислення прогнозного значення частки населення, що підлягатиме 

обов'язковій вакцинації, для запобігання росту епідемії захворюваності на 

nCov.  

Основна частина складається з трьох розділів. 

Перший розділ роботи присвячений загальним питанням моделювання 

епідемічних процесів. Особлива увага приділена розгляду питань побудови 

імітаційних моделей. 

У другому розділі розглянуті питання моделювання епідемічних процесів 

методами імітаційного мультиагентного моделювання.  

У третьому розділі розглянуто моделювання розповсюдження SARS-

CoV-2. Для пошуку оптимальних розв'язків використовується методи 

імітаційного мультиагентного моделювання. На основі аналізу результатів 

моделювання й імітаційних експериментів визначено прогнозну частку 

населення для проведення превентивних заходів для запобігання поширенню 

захворюваності на nCov. 

Публікації та апробація результатів дослідження. 

За темою роботи опубліковано статтю (Додаток А) –  

Гладищук Д.В. Застосування математичного моделювання в галузях 

медицини і фармації // Актуальні проблеми комп’ютерних наук. Збірник 

наукових праць за матеріалами XIІ всеукраїнської науково-практичної 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2020» – 

Хмельницький: ХНУ, 2020 – С. 62-68. 
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1 ОГЛЯД СУЧАСНОГО СТАНУ ПРОБЛЕМИ  

ПРОГНОЗУВАННЯ ЕПІДЕМІЧНОГО ПРОЦЕСУ 

 

1.1 Моделювання епідемічного процесу 

 

У системі охорони здоров'я і епідеміології моделювання застосовується 

для кількісної оцінки результативності різних методів боротьби і профілактики, 

таких як ізоляційно-обмежувальні заходи, проведення вакцинації і вибір 

контингентів для імунізації, виявлення груп ризику захворюваності та ін. [6], це 

необхідно для того, щоб органи охорони здоров'я могли прийняти найбільш 

раціональні та дієві заходи в боротьбі з інфекціями. Тільки правильно 

сформульовані математичні моделі дозволяють підійти до суворого вивчення 

всіх аспектів цієї проблеми, незалежно від того, чи йде мова про 

епідеміологічні діагностики, оцінки ефективності існуючих профілактичних і 

протиепідемічних заходів або ж про заходи, що плануються органами охорони 

здоров'я та санітарно-епідеміологічної служби.  

Слід підкреслити важливість застосування математичних методів в 

галузі охорони здоров'я, про що свідчать дані наукової літератури. Наприклад, 

одним з головних висновків спільних зборів фахівців Національної інженерної 

академії США (National Academy of Engineering) та Інституту медицини США 

(Institute of Medicine) є необхідність будувати сучасні підходи до боротьби з 

захворюваністю на основі співпраці між інженерами та епідеміологами [7]. В 

Україні наказом Міністерства охорони здоров'я від 1998 року передбачається 

інформатизація сфери охорони здоров'я шляхом впровадження в неї 

комп'ютерних технологій [8].  

Для того щоб обрати найкращий і актуальний спосіб моделювання 

поширення захворюваності, розглянемо найбільш популярні і практично 

значущі із вже існуючих моделей.  

Задачі моделювання епідемічного процесу, об'єктом моделювання яких є 

самі епідемії, є давно відомими. Початок застосування математичних методів 
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для вивчення динамічних систем розвитку епідемії було покладено в XVII ст. 

статистичною роботою Граунта і Петті, що склали «біллі про смертність в 

Лондоні» [9]. У своїй роботі, заснованій на статистиці смертності в Лондоні, 

зібраній за двадцять років, автори оцінили ймовірність загибелі від того чи 

іншого виду захворювання [10].  

Д. Бернуллі представив роботу з аналізу смертності від віспи. У ній за 

допомогою найпростішого математичного апарату, заснованого на 

диференціальних рівняннях, автор оцінював ефективність профілактичних 

заходів [6]. Роботу Бернуллі можна вважати першою розробкою математичної 

моделі поширення захворюваності.  

Наступним етапом розвитку моделювання епідемічного процесу стали 

роботи Вільяма Фарра [11]. Він вивчав і моделював статистичні показники 

смертності населення Англії (Уельсу) від епідемії натуральної віспи в 1837-

1839 рр. і отримав математичні моделі показників «руху» епідемії натуральної 

віспи у вигляді статистичних закономірностей. Отримані моделі дозволили 

йому скласти прогностичну модель цієї епідемії. На початку XX століття 

статистичний підхід Фарра у вивченні епідемій був переосмислений і потім 

розвинений в роботах Джона Браунлі [6].  

Принцип, який до сьогодні лежить в основі епідемічного моделювання, 

заснований на диференціальних рівняннях, був сформульований Хемером в 

1906 році. Нехай x(t) – кількість здорових і схильних до захворювання індивідів 

модельованої популяції, a y(t) – кількість вже захворілих (інфікованих) 

індивідів. Тоді зміну кількості інфікованих індивідів з часом можна описати 

таким чином [10]: 

, 

де β –параметр, що визначає інтенсивність передачі інфекції.  

Подальший розвиток моделювання епідемічної поведінки динамічних 

процесів пов’язаний з розвитком ЕОМ в 60-х – 70-х роках ХХ століття. Велика 

частина існуючих епідемічних моделей – неперервні, засновані на застосуванні 
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апарату диференціальних рівнянь. У цих моделях динаміка процесу описується 

системою диференціальних рівнянь. В якості змінних станів виступають 

кількості об'єктів різного типу на обстежуваній території. Розв’язком системи 

рівнянь є рівень розглядуваного процесу в кожен момент модельного часу. 

Подібні підходи в моделюванні активно використовуються і сьогодні [12, 13].  

Найбільш відомими серед цих моделей є моделі SIR і SEIR. Модель SIR 

була запропонована Кермаком і Мак-Кендриком в 1927 р. [14]. У цій моделі вся 

популяція на модельованій території ділиться на групи: «Susceptible» – люди, 

сприйнятливі до певного впливу (S); «Infectious» – люди, під впливом певного 

процесу (I); «Recovered» – люди, які зазнали певного впливу, і більше до нього 

не сприйнятливі (R). Враховуючи, що загальне число індивідів у популяції 

залишається незмінним, приріст числа людей в кожній з виділених груп можна 

описати за допомогою наступної системи рівнянь [14]:  

 

   (1.1) 

 

де β – інтенсивність контактів між індивідами,  

γ – інтенсивність переходу індивідів в стан R. 

Існують модифікації моделі SIR, виконані для врахування особливостей 

того чи іншого модельованого процесу. У більшості випадків вони 

використовуються для моделювання динаміки епідемічного процесу 

захворюваності. Наприклад, для моделювання поширення грипу підходить 

модель SEIR [15]. У ній до вище перерахованих груп модельованих індивідів 

моделі SIR додається ще одна: «Exposed» – люди, захворювання у яких 

знаходиться в інкубаційному періоді (Е). Тоді система рівнянь, що описує 

приріст числа хворих індивідів буде [15]:  

 

   (1.2) 
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де В – середній рівень народжуваності індивідів на модельованій 

території,  

μ – середній рівень смертності індивідів на модельованій території,  

1/ε – середня тривалість інкубаційного періоду захворювання. 

Завдяки свій простоті моделі SIR і SEIR можуть реалізовуватися як в 

будь-якій системі комп'ютерної математики, так і на цільовій мові 

програмування [16]. Модель не вимагає великих обчислювальних витрат, і 

експерименти з нею можуть бути проведені на будь-якому персональному 

комп'ютері. Кауфманом, Едлундом і Дугласом створено навіть середовище 

моделювання STEM [17], в якому моделі SIR і SEIR вже реалізовані в різних 

варіантах і можуть бути використані після мінімального налаштування. 

Академіком О.В. Барояном і професором Л.А. Рвачьовим була 

запропонована модель, яка сьогодні широко відома [6, 18], і є однією з кращих 

детермінованих моделей епідемічної поведінки динамічних систем, заснованих 

на диференціальних рівняннях. Бароян та Рвачьов застосовували модель для 

поширення захворюваності на грип. Модель Барояна-Рвачьова можна умовно 

віднести до моделей типу SEIR, проте вона має ряд істотних відмінностей.  

У ній виділені ті ж чотири групи індивідів, що і в моделі SEIR, але для 

опису збільшення кількості людей в кожній з груп використовується наступна 

система нелінійних інтегро-диференціальних рівнянь в часткових похідних 

[18]:  

 

 

(1.3) 
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де t – календарний час розвитку епідемії,  

λ – середня частота передачі збудника від інфікованих хворих до 

чутливих індивідуумів,  

р – чисельність популяції,  

τ – локальний час, що минув з моменту зараження індивіда,  

γ(τ) – функція розвитку періоду інкубації,  

δ(τ) – функція розвитку інфекційного періоду. 

Незважаючи на те, що модель створювалася для моделювання 

розповсюдження грипу, методологія її побудови може бути використана для 

моделювання розповсюдження більшості динамічних процесів, що мають 

епідемічний характер [19].  

Найбільший внесок у розвиток моделювання епідемічного процесу в 

останні роки зробили популяційні моделі. Популяційні моделі – це дискретно- 

подієві моделі, в яких всі модельовані індивіди явно розділені на соціальні 

групи, що формуються з урахуванням віку індивідів, у деталізованих моделях 

може враховуватися рід занять індивіда. Поширення інфекції між індивідами 

може статися тільки в рамках однієї «контактної» групи. Кожен день в моделі 

індивіди в залежності від своєї соціальної групи формують певні контактні 

групи, в яких від хворого індивіда захворювання може бути передано 

здоровому. Контактні групи визначаються характерною структурою 

суспільства, яка буде залежати від модельованої території [20]. 

Ускладнені математичні моделі, що описують динаміку епідемічних 

процесів, мають певний, проте суттєвий, недолік: аналітичні розв’язки не 

завжди існують, а ті, що існують, не завжди просто знайти. Тоді застосовують 

імітаційне моделювання, яке є динамічним.  

Імітаційну модель можна розглядати як множину правил 

(диференціальних рівнянь, карт станів, автоматів, мереж тощо), які визначають, 

у який стан система перейде в майбутньому із заданого поточного стану. 

Імітація тут – це процес «виконання» моделі, який проводить її через зміни 

стану у часі [22]. У загальному випадку для складних проблем, де час і 
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динаміка важливі, імітаційне моделювання є найбільш потужним засобом 

аналізу. 

Розглянемо логіку, що лежить в основі використання імітаційних 

моделей (рис. 1.1). Дослідник розробляє модель, засновану на соціальних 

процесах, що прогнозуються. Ця модель ґрунтується на комп'ютерній програмі, 

а не на дискретних рівняннях [21]. Модель «запускається», та її реалізація 

вимірюється, тобто генеруються змодельовані дані. Отримані модельні дані 

потім порівнюються зі статистичними даними, щоб перевірити адекватність 

отриманих за допомогою моделі результатів аналогічним реальним процесам. 

 

 

 

Рисунок 1.1 – Логіка імітаційного моделювання [31] 

 

Імітаційне моделювання можна розділити на чотири основні підходи 

[21]: 

- системна динаміка; 

- динамічні системи; 

- дискретно-подієве моделювання; 

- мультиагентне моделювання. 
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Системна динаміка (СД) була розроблена і запропонована Джеєм 

Форрестером наприкінці 1950-х як «дослідження інформаційних зворотних 

зв'язків у промисловій діяльності з метою показати як організаційна структура, 

посилення (в політиках) та затримки (в прийнятті рішень та дій) взаємодіють, 

впливаючи на успішність підприємства» [22]. Додатки СД включають також 

соціальні, урбаністичні, екологічні системи. Процеси, що відбуваються в 

реальному світі, в СД представляються в термінах накопичувачів (наприклад, 

матеріальних об'єктів, знань, людей, грошей), потоків між цими 

накопичувачами, і інформації, яка визначає величину цих потоків. СД 

абстрагується від окремих об'єктів і подій і передбачає «агрегатний» погляд на 

процеси. Моделюючи із застосуванням підходу СД, структура і поведінка 

системи подається як множина позитивних і негативних зворотних зв'язків і 

затримок, що взаємодіють [23]. Математично системно-динамічна модель – це 

система диференціальних рівнянь. 

Динамічні системи моделювалися задовго до виникнення СД і є її 

прообразом. Моделювання динамічних систем використовується інженерами в 

механіці, електроніці, енергетиці, хімії як частина стандартного процесу 

розробки. Зазвичай при розробці систем управління для різних галузей 

використовують структурні схеми [23]. Відповідна математична модель, як і в 

разі СД, буде складатися з набору змінних стану і системи алгебро-

диференціальних рівнянь над ними. На відміну від системної динаміки тут 

змінні стану природно неперервні, не є агрегатами дискретних об'єктів і мають 

прямий «фізичний» зміст: координата, швидкість, тиск, концентрація, тощо. 

Математична різноманітність і складність в динамічних системах можуть бути 

значно вище, ніж в системній динаміці, так що будь-яка задача із застосуванням 

СД може бути розв’язана інструментами для моделювання динамічних систем, і 

навіть з більш високою точністю (завдяки більш досконалим чисельним 

методам). Однак, такі інструменти, розроблені під інженерні потреби, не є 

зручними для аналітиків системної динаміки. 
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В основі дискретно-подієвого моделювання лежить концепція заявок, 

ресурсів і потокових діаграм, що визначають потоки заявок і використання 

ресурсів. Цей підхід запропонований Джеффрі Гордоном, який в 1960-х 

придумав мову GPSS [24]. Заявки – це пасивні об'єкти, що представляють 

людей, деталі, документи, задачі, повідомлення тощо. Вони подорожують через 

потокові діаграми, стоячи в чергах, обробляючись, захоплюючи та звільняючи 

ресурси, розділяючись, з'єднуючись тощо. Існує близько сотні комерційних 

інструментів, що так чи інакше підтримують подібний підхід моделювання: 

деякі загального призначення, більшість націлені на певні часткові процеси: 

обслуговування, бізнес-процеси, виробництво, логістика і таке інше. Їх 

інтерфейси, призначені для користувача, можуть значно відрізнятися через 

спеціалізації, але за ними неодмінно стоїть більш-менш однакове дискретно-

подієве ядро комп'ютерної програми, що виконує основні функції 

моделювання. Дискретно-подієву модель можна розглядати як глобальну схему 

обробки заявок, зазвичай зі стохастичними елементами. 

За допомогою мультиагентного моделювання проводиться багато 

досліджень та розробок в різних галузях знань, наприклад, в штучному 

інтелекті, теорії складних систем, теорії ігор тощо. В науковій літературі 

відсутнє загальновизнане визначення, що таке агент. Досі існують різні думки 

про те, які якості повинен мати об'єкт, щоб називатися агентом: ініціативність і 

реактивність, орієнтація в просторі, здатність навчатися, спілкуватися, інтелект 

тощо [4]. Однак всі мультиагентні моделі значно децентралізовані. На відміну 

від системної динаміки або дискретно-подієвих моделей тут немає такого 

місця, де поведінка системи в цілому визначалася б централізовано. Замість 

цього аналітик визначає поведінку на індивідуальному рівні, а глобальна 

поведінка виникає як результат діяльності багатьох (десятків, сотень, тисяч, 

мільйонів) агентів, кожен з яких дотримується власних правил, живе в 

загальному середовищі та взаємодіє із середовищем та іншими агентами [21]. 

Тому мультиагентне моделювання називають ще моделюванням від низу до 
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верху. Мультиагентні моделі мають більш широкий спектр застосування і 

використовуються від фізичного рівня абстракції до стратегічного. 

 

1.2 Сучасні підходи в агентному моделюванні 

 

М. Н. Хухнс та М. П. Сінг вказують, що в цілому немає визначення того, 

що є «агентом», цей термін зазвичай використовується для опису автономних 

програм, які можуть контролювати свої дії на основі їх уявлень про своє 

операційне середовище [4]. Програмування агентів стає важливим у 

соціальному моделюванні. Наприклад, в моделі Маєса [25] агенти будуються, 

щоб не втратити інформацію по мірі її надходження через Інтернет, та 

інформують користувача при знаходженні відповідних джерел. 

Агент отримує вказівку щодо тем, які вважаються цікавими, та постійно 

відстежує відомі джерела для елементів, встановлених в анкеті. Інші агенти 

будуються, щоб допомогти з електронним управлінням мережею, бізнес-

процесами та напрямком людей для більш ефективного використання 

програмного забезпечення. 

Метою проектування агента є створення програм, які взаємодіють 

«інтелектуально» з їх навколишнім середовищем. Б. Чаібдра і Ф. Дігнум 

стверджують, що програмне забезпечення агента знаходиться під сильним 

впливом теорії математичного моделювання реальних процесів, особливо 

розподіленого штучного інтелекту [26]. Останній вирішує задачі, пов'язані з 

властивостями і проектуванням мереж агентів, що взаємодіють один з одним. 

Наприклад, як можна спроектувати групу агентів, де кожен має різний 

досвід і знання, щоб агенти даної групи взаємодіяли для вирішення поставленої 

задачі. З урахуванням інтересу розподіленого штучного інтелекту в побудові 

мереж «інтелектуальних» агентів і дослідження їх властивостей в даній галузі 

існують методи для моделювання соціальних процесів [27]. 

Концепція мультиагентних систем, як правило, використовується для 

передачі природи характеру людської діяльності. У застосуванні до агентів, як 
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до об'єктів комп'ютерної моделі, об'єм мультиагентної системи значно менший 

реальних систем. Рахвал зазначає, що комп'ютерні агенти зазвичай мають такі 

властивості [28]: 

1) автономія – агенти працюють без інших осіб, які мають безпосереднє 

управління над їхніми діями і внутрішнім станом; 

2) соціальні вміння – агенти взаємодіють з іншими агентами за 

допомогою якоїсь «мови» (комп'ютерної, а не природної); 

3) реакційна здібність – агенти здатні сприймати навколишнє 

середовище (яке може бути фізичним світом, віртуальним світом електронних 

мереж або світом, що моделюється та включає інших агентів) і взаємодіяти з 

ним; 

4) ініціативність – аналогічно з взаємодією з навколишнім середовищем 

агенти також в змозі взяти на себе ініціативу для спільної участі в 

цілеспрямованій поведінці. 

Агентам часто приписують властивість інтенціональності, тобто їх 

поведінка інтерпретується в термінах метафоричної лексики переконань, 

бажань, мотивів, емоцій – понять, які найчастіше застосовуються для людей, а 

не для комп'ютерних програм. Наприклад, в моделі, запропонованій Шохамом і 

Лейтоном-Брауном, агент, побудований для збору відповідних елементів зі 

стрічки новин статей, «намагався» знайти щось підходяще для користувача, 

«хотів» отримати найбільш відповідну статтю і «вважав», що статті на схожі 

теми також були б цікаві [29]. Необхідно розглядати властивість 

інтенціональності з точки зору моделювання: комп'ютерний агент не володіє 

інтенціональністю, але побудований так, щоб імітувати деякі аспекти людських 

намірів. 

Агенти повинні ґрунтувати свої дії на знаннях про навколишнє 

середовище, яке включає і інших агентів [4]. Частина отриманої інформації 

може бути некоректною із-за неправильного сприйняття, помилкових висновків 

з отриманих даних або неповного знання. Така інформація називається 

інформацією помилкового сприйняття [30]. 
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З огляду на велику кількість переконань агенти можуть отримувати 

додаткову інформацію один від одного. Наприклад, вважаючи, що агент А 

нещодавно «з'їв» деяку «їжу», агент Б може зробити висновок, що місце, де 

знаходиться їжа, неподалік від місцезнаходження агента А. Однак такі 

висновки можуть містити помилки (агент А з'їв всю їжу). 

Деякі агенти можуть мати здібність дізнатися про взаємозв'язки між 

іншими агентами в оточуючому їх світі [4], наприклад, якщо агент А 

нещодавно взаємодіяв з агентом B. На підставі таких фрагментів даних агенти 

можуть зібрати картину соціальних відносин в їхньому середовищі – тобто, 

уявлення про «соціальну модель». Також агенти можуть отримувати уявлення 

про модель і в інших аспектах. Вони можуть розробити модель «географії» 

навколишнього середовища. Уявлення агентів про модель значно відрізняються 

від імітаційної моделі, що розробляється аналітиком. 

Для того щоб побудувати свої припущення про модель, агенту 

необхідний спосіб представлення своїх тверджень. Одним із популярних 

підходів є використання предикатної логіки для зберігання декларативних 

тверджень, таких як «Існує їжа в комірці 12», і формул, таких як «Якщо агент 

їсть в комірці Х, то в комірці Х існує їжа», де Х – змінна, яка заповнюється в 

залежності від того, що агент бачить навколо себе. Інший підхід, який може 

бути використаний окремо або в поєднанні з предикатною логікою, ґрунтується 

на семантичних мережах, в яких об'єкти і їх атрибути пов'язані один з одним, 

часто ієрархічно. Наприклад, агент може знати, що харчування є джерелом 

енергії, але також знати про декілька конкретних видів продуктів харчування з 

різними енергетичними рівнями і різними способами вилучення цієї енергії. Ці 

факти будуть пов'язані у вигляді деревовидної структури з найбільш 

загальними фактами про їжу в корені і більш конкретними фактами про різні 

типи їжі в її гілках [31]. 

Оскільки агенти будуються для того, щоб бути автономними, 

цілеспрямованими і брати участь у взаємодіях, то вони повинні мати 

необхідність задоволення деякою внутрішньою метою, такою, як виживання. 
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Виживання, у свою чергу, може вимагати виконання допоміжних цілей, 

таких як набуття енергії і уникнення смертельної небезпеки. Задачею 

проектувальника є те, як дати зрозуміти агенту, які підцілі мають відношення 

до ситуації, що моделюється [31]. Також можуть бути труднощі в прийнятті 

рішення, як керувати кількома цілями, у яких може бути різна ступінь 

важливості і актуальності і які можуть конфліктувати між собою. Тому агент 

повинен мати якийсь спосіб визначення, чи призведе його поведінка до 

задоволення своїх цілей. Це можна реалізувати досить легко: наприклад, агент 

може бути запрограмований таким чином, щоб відступити, якщо він виявиться 

поруч з більш сильним або агресивним нападником. Такі прості продукційні 

правила, що приймають форму «Якщо агент знаходиться в стані Х, то 

необхідно виконати дію Y», можуть бути дуже ефективними, якщо вони 

використовуються в комбінаціях, як показано у Стілса [31]. Часто бажано, щоб 

агенти використовували більш складні правила планування своєї поведінки. 

Планування включає в себе роботу в зворотному порядку від бажаного 

результату: визначення, які дії приведуть до досягнення поставленої мети, в 

якому стані перед дією повинен знаходитись агент, який вплив приведе до 

такого стану тощо, до тих пір, поки агент не опиниться у своєму звичайному 

становищі. Дослідники розробили кілька складних планувальників, однак, як 

стверджує Брукс, вони не є реалістичною моделлю людського планування, тому 

що значною частиною діяльності людини рухає рутинна реакція на особливості 

ситуації, а не точно розрахований план [31]. 

Всі мультиагентні моделі включають в себе деяку форму взаємодії між 

агентами, або, як мінімум, між окремими агентами і середовищем, в якому вони 

існують. У деяких моделях взаємодія може передавати тільки фактичний або 

ненавмисний зміст. На відміну від модельного світу люди розмовляють з 

наміром спілкування з іншими людьми. Такі взаємодії повинні бути 

змодельовані з визначенням «мови» для спілкування. Були спроби створення 

комп'ютерних мов для комунікації між агентами (найбільш відомий приклад 

KQML [31]), але вони були розроблені для стислості, лаконічності, простоти 
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впровадження і інших аналогічних характеристик, а не для моделювання 

соціальної взаємодії. За цією тематикою проведена значна кількість наукових 

досліджень, однак моделювання людської мови залишається великою 

складністю і предметом для суперечок. Дж. Холлан, Є. Хутчінс і Д. Кірш 

стверджують, що існує відповідність між словами зі словника агента і 

середовищем, що його оточує [31]. Один із способів уникнення деяких з цих 

труднощів полягає в припущенні, що повідомлення проходять безпосередньо 

між агентами. В залежності від об'єкта таке припущення може значно 

спростити процес моделювання. 

Хоча люди і мають емоції, такі як щастя, горе і гнів, питання про те, як 

вони можуть бути найкраще змодельовані, вивчалося мало, і до сьогодні 

існують деякі питання про емоції, які варто уточнити. Також одним з 

невирішених питань залишається взаємозв'язок між емоціями і цілями [31]. 

Наприклад, якщо досягнення мети вдається, чи є це причиною щастя, 

або щастя є метою само по собі? Також емоції розглядають як форми сигналів 

управління, наприклад, якщо агент сумний через те, що не досяг мети, він 

скоректує її, щоб стати щасливим. Тобто, як стверджує Брош, емоційний стан 

мотивує зміну мети [31]. 

Райт каже, що емоції, по суті, епіфеноменальні, наприклад, агент 

щасливий, якщо інший агент мав успіх у взаємодії з навколишнім середовищем, 

і засмучений, якщо чиїсь плани не спрацювали [31]. 

Однак Хохшилд вважає, що жодна з цих теорій не підкреслює 

соціального наслідку емоцій, таких як очікування того, що ті, хто дотримується 

певних соціальних ролей, будуть залучені в «емоційну працю» шляхом надання 

утіх, підтримки тощо [31]. 

При моделюванні мультиагентних систем необхідно виділяти ті цілі, які 

важливі для об'єкта, що моделюється, і нехтувати тими, що не мають 

ключового значення. 

Традиційний підхід теорії математичного моделювання до побудови 

агентів з когнітивними здібностями відомий як символьна парадигма. Вона 
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ґрунтується на гіпотезі про фізично-символьну систему, що сформульована 

Невеллом і Саймоном  і маніпулює символами відповідно до символічно 

закодованих наборів інструкцій і здатна згенерувати інтелектуальну дію [31]. 

Наприклад, агент може отримати символ «Привіт» в повідомленні від 

іншого агента і відреагувати відповідним чином. У такому випадку агент 

повинен розпізнати вхідний сигнал і мати можливість згенерувати відповідь, 

можливо, за допомогою співставлення зі зразком або правилом, яке свідчить, 

що відповідь «Чи можу я вам допомогти?» повинна бути відправлена щоразу, 

коли буде отримано сигнал «Привіт». 

Проте символьна парадигма породила велику кількість складних задач, 

що здаються нерозв’язними, хоча їх можна уникнути або звести до мінімуму в 

деяких конкретних застосуваннях. Ці проблеми можуть бути узагальнені як 

вразливість (система може добре працювати в конкретному контексті, однак не 

здатна успішно справлятися навіть з найменшими змінами параметрів); 

складність (деякі задачі, наприклад задачі планування, вимагають розробки 

алгоритмів високої складності); труднощі в рішенні деяких задач, які для людей 

проблеми не представляють (наприклад, застосування «здорового глузду» або 

будь-яких загальноприйнятих етичних норм). Методами, які долають ці 

труднощі для мультиагентного моделювання, є виробничі системи, об'єктно-

орієнтований підхід, мова синтаксичного аналізу, методи машинного навчання 

тощо, описані Гільбертом і Троіцшем в роботі [30]. 

Більшість агентів у мультиагентних моделях використовують деякі 

системи правил, найпростішою з яких є продукційна система. Продукційна 

система має три компоненти: набір правил, робочу пам'ять та інтерпретатор 

правил. Кожне правило складається з двох частин: частина умови, яка визначає, 

коли правилу варто запуститися, та частина дії, яка визначає, при якому стані 

агента який вплив він повинен виконувати, якщо правило дотримується. 

Наприклад, агент-робот може мати наступне правило: «Якщо (А) ваша рука 

піднята, та (Б) варто підняти об'єкт, та (В) предмет лежить на столі, тоді 

опустити руку». Перевірка чи задоволена умовна частина агента полягає в 
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тому, щоб у робочій пам'яті агента проаналізувати стан положення руки, 

поточну мету агента та стан навколишнього середовища [32]. Роботою частини 

дії агента є перевірка виконання умови правила та при необхідності виконання 

відповідної дії. 

Основною перевагою продукційних систем є те, що проектувальник не 

повинен заздалегідь знати послідовності виконання правил. На відміну від 

більш поширеного порядку виконання правил, який складається зі звичайних 

програм або блок-схем, агент може сам адекватно реагувати та розуміти, які 

правила варто виконувати в залежності від його робочої пам'яті, його минулого 

досвіду та стану навколишнього середовища. Також проектувальник системи 

повинен вирішити, що повинен робити інтерпретатор, якщо умовні частини 

декількох правил задоволені одночасно. 

Він може прийняти такі рішення: виконувати перше правило, умовна 

частина якого була задоволена; виконувати всі правила, які можуть бути 

виконані; або використовувати якусь іншу процедуру для розв'язання 

конфлікту. 

Останнє є особливо важливим за умови, коли бази правил включають в 

себе правила, що відносяться до конкретних ситуацій, а також правила, які 

застосовуються в багатьох ситуаціях, у тому числі в тих, які охоплені більш 

конкретними правилами. 

Природним способом програмування агентів є об'єктно-орієнтовані 

мови програмування. В їх контексті об'єктами є програмні структури, в яких 

можуть міститися як дані, так і процедури для роботи з ними. В об'єктно-

орієнтованому програмуванні дані зберігаються в слотах об'єктів, а процедури 

називаються методами. Як стверджує Д. Кларк, в об'єктно-орієнтованих мовах 

програмування об'єкти створюються з шаблонів, які називаються класами, що 

визначають композицію об'єкта, дані, які він зберігає, і методи, які 

використовує [33]. Всі об'єкти, що належать одному і тому ж класу, мають 

аналогічні слоти і методи, а значення даних різних об'єктів можуть 

відрізнятися. Класи мають ієрархічну структуру з класами-нащадками, що 
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успадковують властивості і методи батьківських класів, а також додатково 

додають до них свої. Розглянемо, наприклад, імітацію пішохідного потоку 

через торговий центр, описану Хелбінгом в роботі [31]. 

В системі може бути клас, що представляє структуру і процедури 

пішохода, що моделюється. Клас буде визначати слоти для зберігання даних, 

наприклад, розташування агента-пішохода і його поточний напрямок, і методи, 

що визначають, як варто рухатися. Цей основний клас агента може мати два 

класи-нащадки, один для одиночних пішоходів і другий для пішоходів, що є 

частиною групи. Обидва успадкують від батьківського класу слоти, які 

описують місцезнаходження і напрямок руху, але другий клас-нащадок буде 

зберігати ще і слот зі списком пасажирів, які прямують з ним в групі. Клас для 

членів групи буде також мати загальний метод для руху в групі, наприклад, 

зменшити швидкість руху, якщо агент сильно відірвався від групи. 

Перевагою об'єктно-оріентрованного підходу є те, що слоти можуть 

являти собою внутрішні стани агента (в тому числі його робочу пам'ять і 

правила, якщо він був розроблений як система виробництва), в той час як 

методи можуть реалізовувати інтерпретатор правил. Вказавши правила на рівні 

класу, всі агенти, що належать до цього класу, мають одні й ті ж правила, в той 

час як вміст їх пам'яті може відрізнятися один від одного. Крім того, об'єктно-

орієнтований підхід призводить до корисних інкапсуляцій, з кожним агентом, 

чітко помітним в рамках програми. Відповідність між об'єктно-орієнтованим 

підходом і мультиагентним моделюванням так близька, що практично всі 

мультиагентні моделі написані з використанням об'єктно-орієнтованих мов 

програмування. Прикладами таких мов є C++, Objective C, Lisp, Smalltalk, Java, 

C# [31]. 

У будь-який мультиагентній моделі агент знаходиться в навколишньому 

середовищі. Що буде представляти із себе середовище, залежить від того, яка 

система моделюється. І якщо агенти є людьми, а не організаціями, то однією з 

головних функцій навколишнього середовища буде забезпечення просторового 

контексту. Кожен з агентів буде розташований в просторі, що моделюється, 
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таким самим чином, як клітинні автомати розташовані на сітці. У багатьох 

моделях агенти можуть переміщатися в середовищі, і хоча просторовий світ 

найбільш поширений в моделюванні, існують також і інші варіанти 

представлення середовища. Наприклад, агенти можуть переміщатися через 

мережу вузлів або зв'язків. 

Оскільки агенти розташовані в середовищі, вони мають потребу в 

датчиках, що сприймають їх місцезнаходження, а також деяких методах впливу 

на навколишнє середовище. Як правило, зв'язок між агентами проходить через 

навколишнє середовище, яке направляє повідомлення відповідному 

одержувачу. В цьому випадку агенти також повинні мати здібність отримувати 

повідомлення, що приходять з навколишнього середовища, а також відправляти 

їх в середу для подальшої передачі. 

Також розробник моделі повинен вирішити, в якому порядку агентам 

має розподілятися обчислювальний час, в ідеалі всі агенти повинні працювати 

паралельно. Так як більшість моделей розроблені в послідовних, а не 

паралельних системах, бажана паралельна робота повинна бути змодельована 

окремо, як правило, шляхом циклічного програмного коду для кожного агента 

або шляхом вибору наступного агента випадковим чином. 

Порядок, в якому відбувається звернення до агентів, може зробити 

істотний вплив на хід моделювання, якщо не буде вжито відповідних заходів 

обережності. Наприклад, в моделі, описаній Фішером [31], якщо агент А 

посилає повідомлення агенту Б, але агент Б запущений раніше агента А, то 

агент Б не отримає повідомлення від А до наступного кола циклу, за який 

повідомлення може перестати бути актуальним. У більшості випадків 

необхідним рішенням є буферизація повідомлень в межах навколишнього 

середовища. Протягом кожного часового кроку повідомлення від агентів 

збираються і зберігаються в навколишньому середовищі. На початку 

наступного часового кроку всі збережені повідомлення доставляються 

адресатам. 
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1.3 Прогнозування епідемічних процесів у системах динаміки популяцій 

 

У західній літературі введено поняття епідемічного моделювання 

(epidemic modeling) для моделювання процесів і систем, поведінка яких схожа з 

динамікою розповсюдження захворюваності і виникнення епідемій [34]. 

Такі моделі побудовані для аналізу поведінки популяції в соціальних 

мережах, побудови ботнетів, аналізу розповсюдження шкідливого програмного 

забезпечення в мережах різного типу, дослідження логістичних систем  та 

інших динамічних систем і процесів [31]. 

Крім кількісних оцінок результатів тих чи інших видів динамічних 

систем епідемічного процесу, слід зазначити й інше важливе застосування 

математичних моделей − прогнозування. Несподіване виникнення епідемічної 

ситуації в різних системах призводить до формування складного, швидко 

мінливого стану. В умовах надзвичайної ситуації поспішні або хаотичні дії 

фахівців різних служб можуть негативним чином вплинути на організацію і 

реалізацію заходів боротьби з проблемою [31]. 

Всі моделі типу SEIR при використанні їх в якості прогностичних 

моделей мають недолік: для використання математичного апарату 

диференціальних рівнянь в моделях передбачається, що всі індивіди однотипні 

та неперервно і рівномірно перемішуються на території, що моделюється. Ця 

умова прийнятна в якості першого наближення, проте є надмірним спрощенням 

[31]. Більшість реальних популяцій мають вкрай складну структуру, 

обумовлену соціальним розшаруванням, різноманітністю географічних умов і 

складними часовими і просторовими схемами переміщення. Моделі типу SEIR 

є повністю детермінованими і підходять тільки для оцінки поведінки дуже 

великих популяцій. Під час створення моделі Барояна – Рвачьова реалізація 

стохастичних моделей стикалася з непереборними обчислювальними 

труднощами [9], що в даний час можуть бути успішно вирішені. 

Перші спроби врахувати географічні чинники розповсюдження 

захворювання ґрунтувалися на тих самих принципах, що і модель SIR. 
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Наприклад, в детермінованій моделі, розробленій Д. Кендаллом [6], 

передбачається існування нескінченного двовимірного континууму популяції, в 

якій на одиницю площі припадає σ індивідів. Розглянемо область dS, що оточує 

точку Р, і припустимо, що кількість сприйнятливих, заражених і індивідів, що 

видужали, дорівнюють відповідно σхdS, σуdS і σzdS. Величини х, у і z можуть 

бути функціями часу і положення, однак їх сума повинна дорівнювати одиниці. 

Тоді система рівнянь, що описує процес розповсюдження захворювання, 

матиме вигляд 

    (1.4) 

 

де β і γ – сталі коефіцієнти;  

 – просторово зважене середнє значення;  

dS – елемент площі, що оточує точку Q;  

λ(PQ) – невід'ємний ваговий коефіцієнт. 

У рамках методології SIR деяким чином вводиться множина комірок, 

усередині кожної з яких використовуються типові непросторові моделі 

(наприклад, SIR або SEIR), і за певним правилом допускається міграція 

індивідів між комірками [100]. Розбиття основних груп індивідів в моделі SEIR 

на підгрупи, відповідні індивідам різного віку, є досить поширеним прийомом. 

Наприклад, в моделі Ейхнера, Швема, Дуерра і Брокмана InfluSim [35] 

розв'язується система з 1081 диференціального рівняння. 

Інший напрямок удосконалення моделей типу SIR, крім реалізації 

просторових особливостей популяції, що моделюється, – це облік ймовірнісної 

природи епідемічних процесів. Наприклад, в роботі [19] розглядається модель 

Барояна – Рвачьова, в якій величини S, Е, I і R представлені у вигляді суми 

середнього по статистичному ансамблю значення і пульсації. Шляхом певних 

аналітичних перетворень отримана система рівнянь, що дозволяє визначити 

ймовірність того, що число хворих індивідів в кожен момент модельного часу 
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перевищує задане граничне значення. Така модель, на відміну від 

детермінованих моделей типу SEIR, дозволяє визначити ризик певного 

сценарію розвитку епідемії і більш об'єктивно оцінити обмежені ресурси, 

необхідні для проведення протиепідемічних заходів. 

Неперервні стохастичні моделі динамічних систем, що мають 

епідемічний характер, не обов'язково будуються на основі систем 

диференціальних рівнянь типу SIR. Існує ряд моделей [9], в яких кількість 

сприйнятливих до захворювання індивідів і кількість джерел інфекції 

представляються як випадкові процеси (X(t) і Y(t) відповідно). Тоді, наприклад, 

якщо частота контактів між індивідами дорівнює β, ймовірність появи в 

інтервалі нового джерела інфекції буде дорівнювати βХYΔt. Якщо частота 

видалення з колективу заражених індивідуумів дорівнює γ, то ймовірність того, 

що в інтервалі Δt буде видалений один індивід, складе γYΔt. Тоді, якщо змінити 

часовий масштаб, перейшовши до  τ=βt, і позначити γ/β=ρ через відносну 

частоту видалення, то можна отримати таке рівняння для функції ймовірностей: 

 

    (1.5) 

 

Розв’язання подібних рівнянь викликає труднощі, тому стохастичні 

моделі такого типу не використовуються для розв'язання практичних задач 

моделювання розповсюдження захворювань [36]. У разі моделювання 

захворюваності для малих груп населення використовуються більш точні 

стохастичні моделі. 

Припустимо, що ut – кількість сприйнятливих індивідів в групі 

безпосередньо перед моментом t і що vt – кількість індивідів, що заразилися в 

цей момент. Зручно визначити ймовірність достатнього контакту p=1-q, тобто 

ймовірність того, що будь-які два члена групи в будь-який момент часу будуть 

знаходитися в контакті, достатньому для появи нового джерела інфекції, якщо 

один з індивідів сприйнятливий до інфекції, а інший є джерелом інфекції. Тоді 
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ймовірність того, що будь-який сприйнятливий індивід уникне зараження в 

момент t, дорівнює qvt, а ймовірність того, що він заразиться, – (1 - qvt). Таким 

чином, умовна ймовірність появи vt+1, нових випадків в момент (t +1), має 

біноміальний розподіл 

 

   (1.6) 

де ut = ut +1 + vt+1.  

Цей процес визначається послідовністю біноміальних розподілів, звідки 

й походить його назва – ланцюгово-біноміальний процес. Таку модель первісно 

використовували Рід і Фрост, Грінвуд [9]. Недоліком моделі є те, що в ній не 

враховуються особливості передачі інфекції, пов'язані з соціальним 

розшаруванням і особливостями поведінки. 

Ці особливості, а також інші обмеження традиційних моделей типу SIR 

можуть бути успішно враховані в сучасних дискретно-подієвих моделях. 

Найбільш перспективні дослідження щодо розповсюдження 

захворювань сьогодні проводяться за допомогою дискретно-подієвих моделей 

[31]. 

Найпростіша дискретно-подієва модель розповсюдження епідемічних 

процесів – клітинний автомат. Клітинний автомат – це набір клітин, що 

утворюють деяку періодичну решітку із заданими правилами переходу, що 

визначають стан клітини в наступний момент часу через стан клітин, які 

знаходяться від неї на відстані, що не більше деякого, в поточний момент часу 

[31]. 

Перші спроби використання клітинних автоматів для моделювання 

розповсюдження захворювань були зроблені Бейлі [9]. Він розглядав квадратну 

решітку, кожен вузол якої зайнятий одним індивідом. В один із вузлів він 

поміщав джерело інфекції і розглядав такий процес, в якому небезпеці 

зараження піддаються тільки індивіди, що безпосередньо примикають до якого-

небудь джерела інфекції. На кожному часовому кроці такої моделі 
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захворювання з певною ймовірністю може бути передано від хворого індивіда 

до одного з сприйнятливих сусідів. Як правило, використовується решітка 

обмеженого розміру. Стани індивідів у такій моделі зазвичай відповідають 

моделям типу SEIR: сприйнятливі індивіди («Susceptible») при достатньому 

контакті з хворим («Infectious») переходять в стан інкубаційного періоду 

захворювання («Exposed»), після закінчення якого також стають хворими. 

Хворі індивіди з часом одужують («Recovered») і, або залишаються в цьому 

стані, або переходять в стан «Susceptible». 

Найбільший внесок в розвиток прогнозування динамічних систем з 

епідемічною поведінкою в останні роки зробили популяційні моделі [31]. 

Популяційні моделі – це дискретно-подієві моделі, в яких усі індивіди, 

що моделюються, явно розділені на соціальні групи, які формуються з 

урахуванням віку індивідів, у детальних моделях може враховуватися рід 

занять індивіда. Розповсюдження інфекції між індивідами може статися тільки 

в рамках однієї «контактної» групи. Кожен день в моделі індивіди в залежності 

від своєї соціальної групи формують певні контактні групи, в яких від хворого 

індивіда захворювання може передаватися здоровому. 

Контактні групи визначаються характерною структурою суспільства, яка 

буде залежати від території, що моделюється. Розглянемо структуру 

контактних груп однієї з перших популяційних моделей Лонгіні, Халоррана, 

Нізама і Янга [31]. В ній популяція з 10 000 осіб була розбита на п'ять спільнот 

по 2000 осіб. Кожна така спільнота включала в себе по чотири райони, одну 

середню школу і дві початкові. В кожному районі перебувало кілька сімей 

(«С»), дитячих садків («ДС») та ін. Кожна з таких місцезнаходжень (локацій) й 

утворювала контактну групу. В залежності від свого віку індивід брав участь у 

деяких з них (наприклад, школяр відвідував локацію «сім'я» та «школа» тощо). 

Тип локації також визначав ймовірність передачі інфекції від хворого індивіда 

до сприйнятливого. 

Стадії перебігу захворювання в популяційних моделях зазвичай 

відповідають виділеним в моделі SEIR. Час в популяційних моделях рухається з 
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фіксованим кроком дискретизації, в якості якого зазвичай вибирають 24 години 

[31] або 12 годин [37]. На кожному кроці аналізується, які локації відвідував 

кожен індивід та аналітично розраховується ймовірність його зараження за 

минулий проміжок часу. Для розрахунку ймовірності використовуються 

складні формули, що враховують багато чинників, такі як, наприклад, тип 

локації, що відвідується, число хворих індивідів, одночасно присутніх в одній 

локації, вакцинацію індивіда тощо. 

Існують популяційні моделі [31, 37], що відрізняються одна від одної в 

основному структурою популяції, що моделюється (контактні групи) та 

формулою для розрахунку ймовірності передачі інфекції сприйнятливому 

індивіду. На основі найбільш вдалих з них були створені системи підтримки 

прийняття рішень [38] та середовища моделювання [37]. Найбільше з них 

середовище FluTE [37] дозволяє побудувати сценарії розповсюдження 

захворювання по території США на основі призначених для користувача 

налаштувань з урахуванням авіаперельотів та міграцій індивідів. 

Популяційні моделі і середовища моделювання дозволяють найкращим з 

доступних на сьогоднішній день чином промоделювати розповсюдження 

інфекції у великих популяціях з урахуванням їх географічних і соціальних 

особливостей. Так, популяційні моделі зберігають ймовірнісний характер 

розповсюдження захворювання, враховують структуру спільноти, що 

моделюється, та, завдяки аналітичному розрахунку ймовірності достатнього 

контакту, вимагають обмеженої кількості обчислювальних ресурсів. Однак, 

саме формула для розрахунку ймовірності достатнього контакту – основне 

джерело похибок в роботі популяційної моделі [31]. Досить великий крок 

дискретизації в 12 годин та необхідність калібрування коефіцієнтів, які 

використовуються в цій формулі, можуть привести до того, що результати 

роботи популяційної моделі прийнятної точності для дуже великих популяцій 

будуть вже непридатними для моделювання популяцій середньої та малої 

чисельності. Під калібровкою тут мається на увазі процес тонкого 

настроювання наборів початкових даних таким чином, щоб забезпечити 
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максимальне наближення результатів розрахунку до даних натурних 

вимірювань.  

Подолати ці труднощі дозволяє розширення популяційних моделей – 

мультиагентні моделі прогнозування розповсюдження захворювань. 

Мультиагентні моделі розповсюдження епідемічного процесу схожі на 

популяційні. В якості агентів у таких моделях розглядаються індивіди, що 

формують популяцію, кожен агент має індивідуальні властивості, наприклад, 

вікову групу. В моделі певним чином описується перебіг захворювання у 

кожного агента, наприклад, на основі станів, запропонованих в моделі SEIR. 

Так само, як і в популяційних моделях, на основі соціальної структури 

популяції, що моделюється, формуються контактні групи, між якими 

переміщуються агенти та в яких один агент може передати захворювання 

іншому. Більшість мультиагентних моделей, так само як і популяційні – 

дискретно-подієві. 

Основна відмінність мультиагентних від популяційних моделей 

розповсюдження захворювань полягає в тому, що вони децентралізовані. В 

популяційних моделях визначений фіксований проміжок часу, через який в 

моделі виникає подія обробки всіх переміщень індивідів, що відбулися з 

попередньої такої події, можливих передач інфекції тощо. При цьому вся ця 

обробка ведеться централізовано і за певними аналітичними формулами, що 

визначають ймовірність тих чи інших змін в моделі. В мультиагентних моделях 

така обробка відсутня. Кожен агент як активний об'єкт самостійно породжує всі 

події, пов'язані з його переміщеннями між різними локаціями, 

розповсюдженням захворювання, розвитком захворювання та інше [31]. 

Кожна така подія включає в себе набір нескладних дій, однак навіть при 

невеликих популяціях агенти породжують тисячі подій, обробка яких вимагає 

чималих обчислювальних ресурсів. 

Сьогодні мультиагентні моделі розповсюдження захворюваності є 

найбільш перспективними. Вони не мають явних обмежень, по всьому світу 

ведеться активна розробка подібних моделей. Наприклад, в США за підтримки 
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Національного інституту загальномедичних наук США (National Institute of 

General Medical Sciences) організовано великий проект MIDAS [39], 

спрямований на розробку і вивчення мультиагентних моделей розповсюдження 

захворювань. 

Жоден інший підхід до моделювання розповсюдження захворювань не 

дає таких широких можливостей, як мультиагентний. Такі моделі добре 

підходять для створення систем підтримки прийняття рішень, мультиагентна 

модель, побудована для одного захворювання, може бути ефективно доповнена 

і для моделювання інших інфекційних захворювань. Тому в даній роботі для 

створення імітаційної моделі розповсюдження епідемічного процесу обрано 

мультиагентний підхід. 

Незважаючи на те, що мультиагентні моделі розповсюдження 

захворювань тільки починають розроблятися, на цю тему вже опублікований 

ряд робіт. Розглянемо вже реалізовані моделі. 

Одні з перших мультиагентних моделей епідемічного процесу були 

реалізовані в Японії. Однак їх проектування ускладнювало їх практичне 

застосування. Модель, реалізовану Дегучі та іншими, можна розглядати як 

демонстрацію мультиагентного підходу, так як, не дивлячись на те, що в ній 

досить докладно відображені процеси розвитку інфекції в організмі людини, 

була використана сильно спрощена структура навколишнього середовища, яка 

включала лише кілька видів локацій. Крім того, для створення моделі 

застосовувалося нове середовище мультиагентного моделювання SOARS. Ця 

система моделювання включає в себе тільки базові засоби проектування 

мультиагентних моделей, тому в розробленій системі існують деякі обмеження. 

Наприклад, вона підтримує тільки дискретно-подієві мультиагентні моделі з 

фіксованим кроком дискретизації [31]. 

Також в Японії Окхусо і Суговара була побудована мультиагентна 

модель розповсюдження захворювання з повітряно-крапельним шляхом 

передачі, що включає деталізацію переміщення агентів за допомогою 

громадського транспорту. Були використані реальні розклади поїздів, 
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автобусів, враховані способи передачі інфекції в таких місцях від агента до 

агента. Однак реалізація настільки детальної моделі через брак обчислювальних 

ресурсів дозволила проектувальникам промоделювати розповсюдження 

хвороби лише в дуже малій популяції. В роботі була отримана тільки одна 

реалізація випадкового процесу, що визначається моделлю, на підставі якої 

неможливо зробити адекватні висновки. Великим недоліком моделі є те, що 

вона розроблена для конкретного регіону Японії, і перенести її на іншу 

територію вкрай складно [31]. 

Дас, Савачкін і Жу розробили мультиагентну модель, яка не 

поступається за своїми можливостями детальним популяційним моделям 

розповсюдження захворювань. В моделі детально відображено структуру 

суспільства, соціальні характеристики агентів, особливості розповсюдження 

інфекції, що моделюється, заходи боротьби з розвитком епідемії тощо. Дана 

модель хоч і є однією з найбільш розвинених мультиагентних моделей 

розповсюдження захворювань, однак її можна розглядати тільки як проміжний 

етап між популяційними і мультиагентними моделями [31]. 

Таким чином, поки ще не існує моделі розповсюдження епідемічного 

процесу, в якій були б повністю реалізовані всі можливості мультиагентного 

підходу до імітаційного моделювання. 

 

1.4 Постановка задачі та завдань дослідження. Розробка гіпотези 

дослідження 

 

Незважаючи на велику кількість досліджень поведінки епідемічного 

процесу, не досягнута висока точність прогнозу з урахуванням факторів, що 

впливають на популяційну динаміку. 

Однією з основних проблем епідемічного процесу в системах 

популяційної динаміки є стохастичний характер його поведінки. Також в 

існуючих моделях не враховуються особливості внутрішньої поведінки 

популяції, оцінка зовнішнього середовища об'єктами, логічна поведінка 
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екземплярів популяції. При аналізі епідемічного процесу, на відміну від 

поведінки систем популяційної динаміки, досліднику цікавий лише один цикл – 

«епідемія-спад», тому що подальший розвиток динаміки може значно 

змінюватися в залежності від наслідків епідемічної поведінки, а також вжитих 

зовнішніх впливів. 

Таким чином, науково-прикладна задача розробки мультиагентних 

технологій в динамічних системах з епідемічним характером є актуальною. Це 

дозволить врахувати бази знань агентів, їх комунікації, а також уникнути 

ускладнення аналізу щодо популяційної динаміки, пов'язаної з поведінкою 

агентів, схожою з реальними системами і прийняттям рішень. 

Основні завдання дослідження: 

– аналіз існуючих підходів і методів моделювання процесів динаміки 

поширення захворювань в суспільстві; 

– побудова агентної моделі, що включає базу знань, комунікації об'єктів 

системи і логічну взаємодію агентів; 

– визначення механізму перевірки адекватності побудованої моделі; 

– за допомогою розроблених моделей і методів розв’язання практичного 

завдання поширення nCov.  
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2 ПРОГНОСТИЧНА МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ ЕПІДЕМІЧНОГО ПРОЦЕСУ 

 

2.1 Епідемічні процеси як об’єкти моделювання 

 

Моделювання епідемічного процесу є інструментом, який 

використовується для вивчення механізмів розповсюдження хвороб, 

прогнозування майбутнього розвитку спалаху і оцінки стратегій боротьби з 

епідемією [31]. 

Виділяють наступні типи моделей епідемічного процесу: 

- інструментом для оцінки ймовірнісних розподілів потенційних 

результатів є стохастична модель. Стохастичні моделі залежать від випадкових 

варіацій ризику зараження, ускладнень хвороби та інших захворювань. Такі 

моделі використовуються при суттєвості цих коливань, як правило, в невеликих 

групах населення; 

- при роботі з великими популяціями часто використовуються 

детерміновані математичні моделі. У детермінованій моделі індивіди в 

популяції належать різним підгрупам, кожна з яких є конкретним етапом 

епідемії. Коефіцієнти переходу з однієї групи в іншу математично задаються 

похідними, а модель описується відповідними диференціальними рівняннями. 

При створенні таких моделей передбачається, що функція зміни чисельності 

населення диференційована за часом, а епідемічний процес є детермінованим. 

Іншими словами, зміна чисельності населення розраховується при  

використанні тільки попередньої інформації, яка використана при оцінці 

параметрів моделі. 

Найпростіше визначення епідемічної динаміки розглядає загальну 

чисельність населення в системі як фіксовану, що складається з N індивідів і 

ігнорує будь-який інший демографічний процес (міграції, народження і т.д.). 

Однією з найпростіших є модель SIS з двома можливими переходами: 

перший, позначений S→I, зустрічається, коли сприйнятливий індивід взаємодіє 

з інфікованим індивідом і відбувається зараження. 
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Другий перехід, позначений I→S, відбувається, коли інфікований індивід 

відновлюється після хвороби і повертається в групу сприйнятливих 

індивідуумів. Модель SIS передбачає, що хвороба не надає імунітету, і люди 

інфікуються знову і знову, піддаючись циклу S→I→S, який за певних умов 

може підтримуватися нескінченно.  

Ще однією базовою моделлю є класична SIR-модель з трьома станами. У 

моделі SIR перехід I→S процесу SIS замінюється на I→R. Це відбувається, 

коли інфікований індивід відновлюється після хвороби і вважається, що він 

придбав постійного імунітету або був видалений із системи (наприклад, помер). 

Класичні епідемічні моделі не враховують багатьох чинників, що знижує 

точність моделювання та достовірність динаміки розглядуваного епідемічного 

процесу.  

Серед таких чинників можна виділити: 

- вертикальну передачу - у випадку деяких захворювань зберігається 

можливість передачі захворювання від інфікованих батьків народженим дітям. 

Ця передача хвороби від наступника називається вертикальною трансмісією 

[14]. Приплив додаткових членів в категорію інфікованих можна розглядати в 

рамках моделі, як включення частки новонароджених членів моделі до категорії 

інфікованих; 

- векторну передачу. Хвороби, що передаються від людини до людини 

опосередковано, тобто через третій елемент, передаються через вектор. У цих 

випадках, до прикладу, інфекція переноситься від людини до комахи, а від 

комахи до іншої людини, тоді модель епідемії повинна включати обидва види 

передачі хвороби, і, як правило, модель ускладнюється;  

- неоднорідність популяції; 

- вікові групи населення; 

- мінливу інфекційність (в результаті сезонності або інших факторів, що 

мають вплив); 

- неоднорідність навколишнього світу; 

- імунітет, набутий за допомогою вакцинації. 
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Для виключення цього недоліку і врахування зазначених факторів 

пропонується застосування мультиагентного підходу до моделювання 

епідемічного процесу систем популяційної динаміки. Для цього необхідно 

виділити клас моделей епідемічного процесу серед моделей популяційної 

динаміки [40]. 

Епідемічному процесу властиві наступні характеристики [40]: 

- циклічність (періодичність) епідемічного процесу – це регулярно 

повторювані підвищення або зниження захворюваності населення в 

багаторічній динаміці. Більшість проявів циклічності пояснюється інфекційно-

імунологічними відносинами популяцій. Збільшення сприйнятливого прошарку 

за рахунок народжуваності визначає формування збудника з більш високим 

епідемічним потенціалом і наростанням захворюваності. Активізація 

епідемічного процесу в свою чергу супроводжується збільшенням прошарку з 

імунітетом, які знижують епідемічний потенціал збудника і визначають спад 

захворюваності ще до вичерпання прошарку сприйнятливих. Виявлення 

багаторічної циклічності має важливе значення для вироблення прогнозів 

захворюваності та розробки раціональних профілактичних заходів; 

- нерегулярні підйоми і спади захворюваності в багаторічній динаміці 

виникають у зв'язку з епізодичними змінами в соціальних і природних 

факторах. Ці зміни сприяють формуванню збудників з високим епідемічним 

потенціалом, що тягне за собою розвиток епідемічних спалахів або епідемій. 

Епідемії розвиваються в період воєн, після стихійних лих, при упущеннях в 

проведенні високоефективних протиепідемічних заходів. Будь-які виражені 

міграційні процеси супроводжуються розвитком епідемій;  

- річна динаміка захворюваності характеризується регулярними 

підвищеннями і зниженнями захворюваності, так званими сезонними і 

міжсезонними періодами. Інтервал, що включає перший місяць сезонного 

підйому захворюваності в одному році, і місяць, що передує новому сезонному 

підвищенню захворюваності в наступному році, називається епідемічним 

роком. При розгляді епідемічних процесів в різних галузях знань виділяється 
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різна сезонність. Наприклад, зазвичай говорять про зимову сезонність 

аерозольних інфекцій і літню сезонність кишкових інфекцій, під час розгляду 

вірусного маркетингу в мережі Інтернет спостерігається осінньо - весняна 

сезонність тощо. Однак конкретні прояви сезонності індивідуальні для різних 

форм епідемічного процесу, а в межах окремих форм вони індивідуальні для 

різних територій і для окремих груп популяції на одній і тій самій території. 

Сезонність – одне з найбільш виразних проявів фазності розвитку епідемічного 

процесу. Саме тут легко виявляються міжепідемічний і епідемічний періоди, 

пов'язані з фазами резервації збудника і його епідемічного розповсюдження. 

У річній динаміці захворюваності, крім періодично повторюваних 

сезонних епідемій, розвиваються епідемії, що не мають регулярної 

повторюваності або характеризуються тими чи іншими відносно локальними 

проявами. Межі між цими поняттями відносні, оскільки сезонна епідемія 

супроводжується збільшенням кількості уражених популяцій в кожному з них. 

При прогнозуванні виділяють три типи прогнозів: коротко-, середньо- і 

довгостроковий. При цьому експертам, які досліджують епідемічний процес, 

цікаво лише прогнозування епідемічної спалаху, тобто періоду «епідемія- спад» 

[31]. Це пов'язано з тим, що динаміка процесу може поміняти правила 

розповсюдження після спалаху внаслідок вжитих протиепідемічних заходів, а 

також природного вимирання зараженої популяції. 

Агентні технології пов'язані з поняттям інтелектуального агента, як 

деякого інтелектуального робота (активного елементу), цілеспрямовано 

взаємодіючого з іншими подібними елементами і зовнішнім середовищем в 

заданих умовах.  

За визначенням під інтелектуальним агентом розуміється імітаційна 

модель активного елементу, стан і поведінку якого в різних ситуаціях 

досягнення мети змінюються в залежності від стану і поведінки інших агентів і 

середовища по аналогії з інтелектуальним поведінкою живого організму (в 

тому числі людини) в подібних умовах. 
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Таким чином, агентні технології пов'язані з імітацією взаємодії 

інтелектуальних агентів - активних елементів динамічних систем будь-якої 

фізичної, біологічної та соціальної природи. Поведінка і зміна стану таких 

систем є результатом покрокової взаємодії множини її активних елементів, 

характером відносин і зв'язків між ними, умовами досягнення локальних та 

глобальних цілей і т. п. У цьому випадку формалізація і моделювання процесів 

поведінки і взаємодії агентів дозволяють імітувати і прогнозувати виникнення 

якісно нових станів системи і оцінити можливості досягнення мети при різних 

варіантах, а також обґрунтувати прийняття рішень в складних ситуаціях 

ризику, невизначеності та конфлікту.  

Рішення такого завдання аналітично або методами математичного 

програмування з покроковою зміною цільових функцій і обмежень для кожного 

агента в залежності від зміни ситуації та наближення до мети в більшості 

випадків є неможливим. Це обумовлено неповною, нечіткою або помилковою 

інформацією про стан і поведінку активних елементів системи. Агентно-

орієнтована імітація відкриває нові можливості ідентифікації і прогнозування 

стану та поведінки активної системи будь-якої фізичної, соціальної та 

біологічної природи, що є результатом багатокрокової взаємодії багатьох 

активних елементів системи і навколишнього середовища [31].  

Множина взаємопов'язаних агентів з індивідуальними характеристиками і 

поведінкою в будь-якому активному середовищі утворює деяку мультиагентну 

систему, яка відтворює динаміку взаємодії і стан агентів в процесі досягнення 

спільних цілей.  

Мультиагентне імітаційне моделювання активних систем - це нова 

концепція інтелектуальних інформаційних технологій. Вона орієнтована на 

спільне використання моделей і методів природного і штучного інтелекту для 

віртуального дослідження, ідентифікації та прогнозування стану та поведінки 

активних систем в заданому середовищі [31].  

Принциповою відмінністю нової концепції моделювання є введення і 

формалізація сенсорних зв'язків (змінних) між взаємодіючими активними 
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елементами динамічної системи. Ці зв'язки визначають зміну стану і поведінки 

взаємодіючих агентів і системи в напрямку «виживання» і досягнення цілей в 

складних ситуаціях згоди і протидії, початкової невизначеності, ризику і 

конфлікту, неповної і нечіткої інформації про ступінь досягнення мети [31].  

Однак практична розробка мультиагентних систем є складним завданням 

через труднощі в створенні віртуальних середовищ функціонування агентів і 

власне самих агентів. Тому багато роботи з агентно-орієнтованого 

моделювання мають описовий характер і в кінцевому підсумку зводяться до 

вирішення сукупності окремих завдань оптимізації, логістики та дослідження 

операцій без врахування чинників динамічної взаємодії автономних агентів. 

 

2.2. Поняття і види інтелектуальних агентів  

 

Агент - це програмний модуль, який здатний виконувати задані йому 

функції деякого живого або кібернетичного організму в залежності від впливу 

іншого агента і впливів активного оточуючого середовища [31].  

За рівнем штучного інтелекту і способом поведінки агенти можуть бути 

класифіковані на такі основні типи [31]:  

1) рефлексивні агенти - характеризуються фізичним і соціальним 

станами; мають просту поведінку у вигляді реакцій на поточні зміни 

середовища й інформацію від інших агентів за продукційними правилами типу 

«умова - дія»;  

2) знання-орієнтовані агенти - мають фізичні, соціальні і когнітивні стани; 

їх поведінка заснована на апріорних знаннях навколишнього середовища, 

ідентифікації ситуації і ухваленні рішення для досягнення мети;  

3) цілеспрямовані інтелектуальні агенти, що навчаються, - мають у 

своєму розпорядженні базу знань й ієрархією цілей, моделі поведінки і стратегії 

досягнення мети в умовах невизначеності, ризику і протидії;  

4) цілеспрямовані агенти, що самонавчаються, - здатні накопичувати 

знання на основі великого обсягу даних і онтології подій в процесі взаємодії з 
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іншими агентами і навколишнім середовищем, адаптуватися до ситуації, 

вибирати стратегію досягнення обраної мети та оцінювати ступінь її 

досягнення;  

5) емоційно-вмотивовані агенти - володіють вищезазначеними 

«здібностями» попередніх класів, а також емоційним станом і психотипом в 

моделях поведінки людини.  

Критерієм інтелектуальності агента є ступінь повноти і глибини апріорної 

бази знань, стратегії і алгоритмізації цілеспрямованої поведінки в умовах 

невизначеності, ризику і конфлікту.  

Загальний алгоритм поведінки інтелектуального агента в динамічній 

ситуації, що вимагає ухвалення рішення, показаний на рис. 2.1.  

Поведінка агента описується, як деяка ітераційна процедура переробки 

даних про стан інших агентів і середовища з вибором стратегії цілеспрямованих 

дій, і подається послідовністю операцій в дискретні часові періоди – часовими 

подіями.  

Кожній операції відповідає свій алгоритмічний і свій програмний модулі, 

що забезпечують:  

1) сприйняття інформації і накопичення знань про навколишнє 

середовище і середовище взаємодії або конфлікту (сенсорний модуль);  

2) механізм взаємодії і обробки даних від контрагентів;  

3) аналіз власного стану і стану контрагентів з вибором або корекцією 

цільових функцій (інтелектуальний модуль);  

4) прийняття автономних рішень і вибір стратегій.  

Поведінку агента можна уявити деякою рекурсивною формою, яка описує 

знаходження і вибір на черговому кроці функції переходу від початкового 

стану до нового стану в напрямку поліпшення цільової функції. 

Подібне завдання в окремих випадках може бути розв’язане методами 

математичного програмування з корекцією цільової функції й індивідуальних 

обмежень на черговому кроці зміни стану агента в залежності від ситуації і 

наближення до мети в умовах невизначеності і нечіткої інформації. 
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Рисунок 2.1 - Загальний алгоритм поведінки інтелектуального агента  

в динамічній ситуації, що вимагає ухвалення рішення [31] 
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Найбільш вигідним типом агента при дослідженні епідемічних процесів є 

емоційно-мотивований інтелектуальний агент, для найбільш повної і точної 

моделі поведінки людини [31].  

 

2.3 Моделювання взаємодії агентів  

 

Декомпозиція робочої області призводить до виникнення множини 

комірок як умовних абстрактних об'єктів. Передбачається, що одна комірка 

одночасно може містити в собі множину агентів, а також один об'єкт-

переносник інфекції (назвемо його інструментом). У своїй основі 

інтелектуальні мультиагентні технології містять елементи дискретно-подієвого 

підходу. Це проявляється в тому, що в системі є часова шкала, по якій йде 

процес моделювання [31]. Особливість полягає в тому, що на цій шкалі за 

певними правилами, виходячи із загальної ситуації в системі та індивідуальних 

характеристик осіб, з'являються події агентів, які відбуваються і обробляються 

системою після досягнення необхідного моменту часу.  

Серед подій є події-перетинання кордонів комірок, що утворюють потік 

подій першого типу. Такі події представлені зростаючою послідовністю 

моментів часу, обробляються, як перехід з однієї комірки в іншу. Також в 

системі присутні події взаємодії з іншими агентами, що призводить до 

розгалуження результатів події в залежності від індивідуальних властивостей 

агентів, що взаємодіють один з одним. Таким чином створюється потік подій 

другого типу. 

Обробка обох типів подій і генерація наступних для кожного агента – 

складна задача, яка пов'язана з деякими проблемами технічного характеру, від 

вирішення яких безпосередньо залежить адекватність і доцільність 

використання моделі [31].  

Якщо намагатися розглядати взаємодію агентів як безпосередній 

фізичний контакт, то при використанні подієвого підходу взаємодії агентів 

будуть подіями другого типу [41]. Додавання в систему обробки подій другого 
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типу веде до значного зменшення швидкості моделювання. Подібна ситуація 

була б прийнятною в разі моделювання процесів фізичного характеру. При 

моделюванні такого явища, як епідемічний процес, очевидно, що учасники 

процесу можуть взаємодіяти один з одним не тільки при безпосередньому 

фізичному контакті (наприклад, захворювання, що передаються повітряно-

крапельним шляхом). Обробка такого типу подій досить складна, що 

призводить до уповільнення процесу моделювання [42]. 

У цій роботі пропонується спростити розгляд моменту інфікування 

шляхом встановлення належності агентів одній комірці. Це дозволяє врахувати 

можливість взаємодії агентів і при цьому істотно знизити втрату 

продуктивності. Обробка взаємодії між агентами здійснюється середовищем 

моделювання в залежності від захворювання, що моделюється. При розгляді 

певних епідемічних процесів логіка обробки взаємодії агентів може 

ускладнюватися [31].  

 

2.4 Прогностична мультиагентна модель розвитку епідемії 

 

Математичне моделювання як елемент моніторингу інфекцій дозволяє 

оцінити епідеміологічний потенціал осередків в регіоні і на окремих територіях, 

спрогнозувати тенденції епідемічного процесу і визначити основні пріоритети 

та напрямки в профілактиці nCov. Прогнозування поширення даної хвороби 

дозволить встановити основні фактори, що впливають на інтенсифікацію 

епідемічного процесу nCov, та провести раціональні профілактичні та 

протиепідемічні заходи з мінімальними фінансовими і трудовими затратами.  

У цій роботі процес розробки прогнозу здійснюється за допомогою 

імітаційного мультиагентного моделювання. Основною відмінністю 

моделювання є формалізація і введення сенсорних зв'язків (змінних) між 

елементами динамічної системи, що активно взаємодіють. Ці зв'язки означають 

зміну поведінки і стану агентів, що взаємодіють, і системи в цілому. При цьому 

обирається напрямок «виживання» і досягнення цілей в складних ситуаціях при 

протидії і згоді, початковій невизначеності, конфлікті та ризику, неповній і 

нечіткій інформації про ступінь досягнення мети.  
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3. МАТЕМАТИЧНА ПОСТАНОВКА ІМІТАЦІЙНОЇМОДЕЛІ Й АНАЛІЗ 

РЕЗУЛЬТАТІВ ЇЇ РЕАЛІЗАЦІЇ 

 

В основі епідеміологічної моделі лежить концепція епідемічного процесу 

Л. В. Громашевського [43], за якою епідемічний процес існує при неперервній 

взаємодії трьох основних компонентів – джерела інфекції, механізму передачі і 

організму, який є сприйнятливим. 

У загальному вигляді розглядувана імітаційна модель епідемічного 

процесу описана в працях [2, 16, 31]. 

 

3.1 Розробка структури мультиагентної імітаційної моделі 

 

3.1.1 Структура агентів 

 

Агента подамо у вигляді набору властивостей: 

 

 

 

де st – час перебування в стані s, A – множина всіх агентів, S – множина 

різних станів агентів, C – множина комірок робочої області, Ta – множина 

типів, до яких можуть належати агенти, l – тривалість життя.  

Множина S станів агента є заданою і сталою. Дослідження передбачає, 

що стан кожної особи в моделі можна віднести до одного з чотирьох видів: 

вразливий (Susceptible), інфікований (Exposed), хворий (Infected) і з набутим 

імунітетом (Recovered).  

Таким чином:  

 

S={Susceptible, Exposed, Infected, Recovered}.   (3.1) 

 

На рисунку 3.1 наведені переходи між станами агентів.  
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Вразлива особа стає інфікованою після зараження хворобою. Далі 

інфекція проходить інкубаційний період, протягом якого хвороба може 

передаватися з певною ймовірністю іншим особам в ході контакту. Після 

інкубаційного періоду інфекційне захворювання стає очевидним, і особа 

вважається хворою.  

 

 

 

Рисунок 3.1 – Схема, що описує зміни станів агента 

 

Всю популяцію можна розподілити на підмножини. 

- Susceptible – агент здоровий (може бути схильним до зараження). В 

даному випадку здоровим вважається агент, який є сприйнятливим до 

захворювання 2019-nCoV.  
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- Exposed – агент інфікований. Цей стан є інкубаційним періодом. 

Протягом цього часу агент ще не є хворим, але вже може передавати інфекцію 

іншим.  

- Infected – агент хворий. Агенти в цьому стані є найімовірнішими 

джерелами інфекції для інших агентів.  

- Convalescent – агент одужує. Цей стан характеризує період, коли зникли 

клінічні симптоми захворювання, але агент, як і раніше, може бути носієм 

захворювання і джерелом інфекції. Наявність такого стану характерна для 

захворювання 2019-nCoV.  

- Recovered – агент видужав (набув імунітету). Агенти в цьому стані не 

схильні до захворювання.  

- Dead – агент мертвий внаслідок захворювання або закінчився термін 

життєдіяльності агента.  

У цьому дослідженні було зроблено припущення, що: 

- кожного хворого можна ефективно ізолювати і лікувати; 

-як тільки виявлено перший випадок захворювання, особи можуть 

успішно мінімізувати особисті контакти; 

- після певного проміжку лікування особа одужує і стає несприйнятливою 

до хвороби певний період часу. 

Через нестачу точної інформації про те, як довго імунітет особи, 

вироблений після лікування 2019-nCoV, може його захищати, це дослідження 

не оцінює вплив вироблення імунітету людини на передачу хвороби. 

Переходи між усіма станами, крім переходу з Susceptible в Exposed, 

здійснюються за таймаутом. Усі таймаути параметрично налашовані під 

модельований вид захворення. Так як розглядувана модель орієнтована на 

2019-nCoV, то агент проводить в стані Exposed в середньому 6 – 7 днів, в стані 

Infected від 9 до 14 днів, в стані Recovered біля 2 місяців. 

Врахувавши наведені вище особливості моделювання динаміки 

поширення захворювання, розробимо внутрішню структуру агентів, яка 

включає в себе наступні поля (рисунок 3.2): 
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1) порядковий номер (Index). Призначений для точного означення агента 

серед інших; 

 

Рисунок 3.2 – Внутрішня структура агента 

 

2) локальний час агента (LocalTime). Поле призначене для регулювання 

почерговості дій агентів, а також для означення необхідності обробки агента 

системою; 

3) глобальний час агента (GlobalTime). Містить час модельного світу; 

4) координати агента (X, Y). Призначені для визначення фізичного місця 

розташування в модельному світі; 

5) напрямок руху (VX, VY). Містить інформацію про фізичний напрямок 

агента в модельному світі; 

6) стан агента (State). Містить стан, в якому перебуває агент в поточний 

момент часу; 
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7) поточна комірка (CurrentCell). Містить характеристики, притаманні 

поточному розташуванню агента; 

8) поточна область (RegionType). Дозволяє отримати інформацію про 

область, в якій в даний момент знаходиться агент; 

9) час, проведений в поточній області (TimePass). Містить момент 

завершення перебування агента в поточній області. При досягненні цього 

моменту часу агент переходить в іншу область; 

10) тип агента (AgentType); 

11) вік агента (Age). Величина, яка відображає модельний вік агента; 

12) стать агента (Gender); 

13) інкубаційний період (IncubationPeriod). Містить момент закінчення 

інкубаційного періоду. При досягненні цього моменту часу агент захворює; 

14) тривалість життя (LifeTime). Містить кількість модельного часу, що 

відводиться агенту для життя. Для кожного агента це значення різне. Також 

передбачається, що це значення може змінюватися за певних умов (наприклад, 

після перенесеної хвороби). 

Для моделювання тенденцій поширення епідемії 2019-nCoV в цьому 

дослідженні були використані наступні дані: 

- ймовірність передачі інфекції при прямому контакті осіб, 

- тривалість інкубаційного періоду у пацієнтів, інфікованих 2019-nCoV, 

- час, необхідний для того, щоб вилікувати хворобу після консультації 

лікаря, 

- частота прямого контакту з людьми в однієї людини в день. 

Дані були отримані з відкритих джерел [44 - 46]. 

 

3.1.2 Структура середовища 

 

Для цього дослідження в моделі було створене просте інтерактивне 

середовище. Було висунуто припущення, що особа постійно перебуває вдома, 

лікарні або в громадських місцях. 
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До появи симптомів хвороби (тобто коли особа не інфікована або 

знаходиться в інкубаційному періоді) вона зазвичай виходить з дому, прямуючи 

в громадське місце, а після цього повертається назад.  

Робочу область описуємо таким чином: 

 

 

 

де Tz – множина типів, до яких можуть належати локації знаходження 

агентів.  

Передбачається що в залежності від типу локації, в якій знаходиться 

агент, змінюється специфіка динаміки епідемічного процесу (рисунок  3.3).  

 

 

Рисунок 3.3 – Структура оточуючого середовища моделі 

 

Уся робоча локація складається з множини комірок як умовних 

абстрактних об'єктів.  

Кожну комірку середовища можна описати як: 
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де I – множина всіх можливих контактів,  

A – множина всіх агентів,  

Z – множина всіх робочих локацій.  

Для експериментів було визначено три локації: 

- дім («Home» (I)), в ній допускаються тільки часткові контакти між 

«домашніми» агентами; 

- ризик («Risk» (II)), в ній, крім контактів між «домашніми» агентами, 

можливе зараження від «чужого» агента. У цій локації найвищий рівень 

випадкового інфікування; 

- лікарня («Hospital» (IIІ)) - у цій області можливий частковий контакт 

між агентами. При попаданні в цю локацію агент піддається лікуванню, що 

знижує тривалість захворювання. 

Імітаційну модель подамо у вигляді функції: 

 

 

 

де lmean – середня тривалість життя,  

0
A – початковий об’єм множини агентів,  

P  – вектор ймовірностей, які враховуються в імітаційній моделі. 

 

3.1.3 Структура взаємодії агентів 

 

Перехід зі стану Susceptible в Exposed відбуважться у випадку передачі 

захворювання від одного агента до іншого, яка може відбутися в результаті 

події «контакт». Ця подія викликається з певною інтенсивністю хворими 

агентами (що знаходяться с станах Exposed, Infected, Convalescent). При 

контакті захворювання може бути передане з певною імовірністю тільки 

здоровому агенту (в стані Susceptible), який знаходиться в тій самій локації, що 

і хворий агент.  
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Інкубаційний період - це різниця між першим зараженням 2019 nCoV і 

моментом прояви симптомів, а час, необхідний для лікування від хвороби - це 

різниця між часом діагностування 2019 nCoV і одужанням. 

У зв'язку з відсутністю даних про ймовірності зараження вірусом 2019-

nCoV при контакті з особами це дослідження розраховує можливу кількість 

підтверджених випадків зараження 2019-nCoV в Хмельницькій області і 

кількість осіб, близько взаємодіючих з носіями вірусу в області. 

Було зроблено припущення, що особи, у яких не виявлено цей вірус 

(включаючи вразливі групи населення і пацієнтів, які перебувають в 

інкубаційному періоді), щодня контактують з 5, 10 і 15 людьми відповідно, що 

дозволяє оцінити, який вплив надають різні рівні прямого контакту на розвиток 

епідемії 2019-nCoV. 

Множина об’єктів типу «агент» і «локація» взаємодіють один з одним за 

допомогою кореневого об’єкта, який несе переважно допоміжну функцію. В 

моделі можна виділити основні види подій (динаміки). Переважна частина яких 

породжується агентами, це: 

1) події переміщення агента між локаціями; 

2) події, пов’язані з перебігом захворювання в агента; 

3) подія «контакт», породжена хворим агентом. 

У структурі комірок передбачається поле, яке містить список всіх агентів, 

які знаходяться в поточний момент часу в поточній комірці. Для спрощення 

процесу моделювання потрапляння в одну комірку множини агентів вважається 

їх взаємодією. Взаємодія агентів обробляється середовищем моделювання в 

залежності від локації, до якої належить комірка, а також від типів агентів, що 

взаємодіють.  

Крім того, кожен тип зумовлює для агента тривалість перебування в 

кожній з локацій. По закінченні перебування в конкретній локації, агент із 

заданою ймовірністю переходить в іншу локацію. Перехід здійснюється на 

основі того, в якому поточному стані (Current State) і в якій поточній локації 
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(Current Region) перебував агент, а також під впливом ймовірностей переходу, 

визначених його типом (рис. 3.4). 

 

 

CRI – Current Region = “Home”; CRII – Current Region = “Risk”; 

CRIII – Current Region = “Hospital”; СS1 – Current State = “Healthy”; 

СS2 – Current State = “Immune”; СS3 – Current State = “Sick” 

Рисунок 3.4 – Правила переходу агентів з однієї локації в іншу 
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Для взаємодії між агентами використовується вектор ймовірностей P : 

 

 

 

де Pi – ймовірність передачі інфекції від хворого агента,  

Pr – ймовірність передачі інфекції від агента, що знаходиться на стадії 

інкубаційного періоду або стадії спаду захворювання (назвемо це «зниженою 

імовірністю зараження»); 

Pd – ймовірність того, що у агента в лікарні буде виявлено 

захворювання, яке перебуває на стадії інкубаційного періоду; 

Ps – ймовірність того, що при взаємодії два агенти зконтактують; 

Pa – ймовірність випадкової передачі інфекції здоровому агенту від 

агента-носія. 

Контактна передача від агента до агента захворювання реалізована таким 

чином. Для початку перевіряється можливість контактного зараження. 

Вважається, що це можливо, якщо в одній комірці разом з поточним агентом, 

що опрацьовується, присутні також і інші агенти. 

Відбувається зіставлення кожної пари агентів (що утворюються з 

поточного агента, який опрацьовується, з іншими агентами в поточній комірці). 

Якщо, принаймні, один з агентів є носієм захворювання, то вважається, що з 

певною ймовірністю між агентами відбувається «контакт», достатній для 

здійснення зараження, і здоровий агент інфікується. 

У моделі безсимптомні носії вірусу 2019-nCoV уводяться в незаражене 

населення в рамках певного просторово-часового інтервалу. 

У дослідженні передбачається, що після появи 2019-nCoV в просторово-

часовому інтервалі пацієнтів можна ефективно ізолювати і лікувати, а також 

знизити частоту контактів між людьми. 

Більш того, це дослідження імітує тенденції поширення 2019- nCoV при 

різних рівнях близької взаємодії осіб один з одним. 

Для цього виділені типи агентів, які зображені таким чином: 
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де tP  – вектор ймовірностей, характерних для типу агента;  

t  – вектор констант модельного часу. 

В рамках цієї задачі обмежимося такими наборами імовірностей: 

 

 

 

де Pb – ймовірність народження агента з заданим типом стану (“Healthy” 

(1), “Immune” (2), “Sick” (3)),  

Phr – ймовірність того, що здоровий агент перейде в область «Risk»,  

Phh – ймовірність переходу здорового агента в область «Hospital»,  

Psr – ймовірність того, що хворий агент перейде в область «Risk»,  

Psh – ймовірність переходу хворого агента в область «Hospital».  

 

 

 

де h  – кількість модельного часу, який агент поточного типу проводить, 

перебуваючи в області «Дім», 

r  – кількість модельного часу, який агент поточного типу проводить, 

перебуваючи в області «Ризик», 

m  – кількість модельного часу, який агент поточного типу проводить, 

перебуваючи в області «Лікарня». 

 

3.2 Перевірка адекватності моделі 

 

Адекватність мультиагентної моделі перевіряємо шляхом порівняння 

результатів її реалізації з результатами за класичною моделлю SIR. Графіки на 
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рис. 3.5. відображають кількість агентів, що знаходяться в певному стані в 

конкретний момент модельного часу. На графіках вісь абсцис – час, вісь 

ординат – кількість індивідуумів, S – здорові агенти, I – інфіковані, R – що 

одужали. 

Для агентів було визначено характеристики, які подано в таблиці 3.1. 

Для одержання результатів були використані дані таблиці 3.1 і значення 

вектора P , описані в таблиці 3.2. 

Можна відзначити, що загальна поведінка розробленої моделі збігається з 

поведінкою класичної моделі. 

 

 

а)       б) 

 

Рисунок 3.5 – Порівняння результатів мультиагентної моделі (б) з результатами 

класичної моделі (а [31])  

 

Для параметрів моделі ( зокрема, наведених у табл. 3.1 і 3.2) існує зв'язок 

зі статистичними даними, однак встановити цей зв'язок є досить великою 

проблемою. Наприклад, при відсутності лікування ймовірності переходів в 

локацію "Лікарня" будуть дорівнювати нулю; контроль відповідних установ за 

дотриманням санітарних норм (або карантину) впливає на ймовірність 

зараження. 
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Таблиця 3.1 – Опис типів агентів і сталих моделювання 

 

 

Таблиця 3.2 – Імовірності, що використані для перевірки адекватності моделі 
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Побудована модель поширення 2019-nCoV – стохастична модель, що 

дозволяє найкращим чином врахувати імовірнісну природу епідемічних 

процесів. На динаміку розвитку цих процесів впливає множина випадкових 

чинників, які призводять до того, що в загальному випадку ми спостерігаємо 

випадковий процес розповсюдження захворювання. Нехтуючи цим, можна 

отримати грубі і помилкові оціни ресурсів, необхідних для проведення 

протиепідемічних заходів [1]. Стохастичні імітаційні моделі не тільки 

враховують усі необхідні випадкові чинники, але й дозволяють оцінити ризики 

виникнення певної ситуації на основі багаторазового прогону моделі. Так, 

описана модель дозволяє розрахувати ризик одержання певного економічного 

збитку від розвитку епідемії.   

 

3.3 Експериментальне дослідження мультиагентного підходу  

до прогнозування розвитку епідемії 

 

3.3.1 Проблема захворюваності на SARS-CoV-2 

 

Перевірку моделі проводили на реальних статистичних даних про 

епідемічний процес. Для проведення експериментів вибрано захворюваність на 

SARS-CoV-2 (CОVID-19) та його статистичні дані по Україні. 

Захворювання на COVID-19 може мати різний перебіг. Більшість 

інфікованих мають лише легкі або помірні симптоми й одужують без 

госпіталізації. 

Новий коронавірус (CoV) – це новий штам коронавірусу [44]. 

Захворювання, спричинене новим коронавірусом, вперше було виявлене у 

Вухані, Китай, та отримало назву коронавірусного захворювання 2019 (COVID-

19). «CO» означає corona (корона), «VI» – virus (вірус) та «D» – disease 

(захворювання).  

COVID-19 – це новий вірус, пов’язаний із тим же сімейством вірусів, що  

і гостра респіраторна вірусна інфекція (ГРВІ) та деякі типи звичайної застуди. 
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Коронавірус - це гостре вірусне захворювання, що характеризується 

переважним ураженням дихальної системи та шлунково-кишкового тракту. 

Коронавірус є зоонозною інфекцією, тобто може передаватися людям від 

тварин. 

Джерелом коронавірусної інфекції, як правило, є хвора людина. Також 

джерелом можуть виступати дикі та домашні звірі, мавпи, птахи, змії та інші 

тварини. При цьому, період контагіозності невизначено довгий. 

Вірус передається повітряно-крапельним, повітряно-пиловим, фекально-

оральним шляхом. До факторів передачі відносяться виділення носоглотки, 

блювотних мас, фекалії птахів, тварин, хворої людини. 

У людей сприйнятливість до коронавірусу дуже висока, захворювання 

загрожує всім віковим групам. Антигенна різнорідність вірусів зумовлює 

значну частоту повторного інфікування збудниками інших серологічних типів. 

На сьогоднішній день патогенетичні механізми розвитку коронавірусної 

інфекції вивчені недостатньо. Вхідними воротами для інфекції є слизова 

оболонка верхніх дихальних шляхів. При ураженні збудником 2019 nCov 

інфікування стрімко поширюється на бронхи та легені. 

Для більшості коронавірусних інфекцій інкубаційний період обмежений 

2-3 добами. Однак, для коронавірусу 2019 nCov цей період може становити від 

1 до 14 днів (в середньому 10 днів) [44]. 

Протягом усього цього періоду людина може заражати інших. Протікає 

захворювання, найчастіше, як звичайний грип, парагрип або будь-яка інша 

гостра респіраторна інфекція з усіма характерними для них ознаками. 

Крім того, коронаірус здатний загострювати перебіг інших хронічних 

захворювань, що є дуже небезпечним для людей похилого віку та для 

новонароджених [44]. 

На початковому етапі зараження новим типом збудника ознаки 

коронавірусу збігаються з усіма ознаками звичайної застуди: сухий кашель, 

слабкість, підвищення температури. У деяких пацієнтів відзначаються 

ураження очей (кон'юнктивіт) та діарея. Якщо захворювання протікає в легкій 
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формі, запалення легенів не розвивається й весь патологічний процес 

обмежується слабо вираженими симптомами. У таких випадках температура 

може підійматися незначно або взагалі залишатися в межах норми. 

При важких формах захворювання стан пацієнта швидко погіршується, 

підіймається дуже висока температура, з'являється непродуктивний сильний 

кашель, розвивається дихальна недостатність. Стан хворого значно 

погіршується, якщо є супутні захворювання. 

При звичайній коронавірусній інфекції повне одужання зазвичай настає 

через 5-7 днів. Віруси mers та sars cov, як правило, ускладнень не викликають і 

прогноз захворювання сприятливий [44]. 

Якщо захворювання протікає у більш важкій формі, на одужання може 

піти два та більше тижня. 

У важких випадках наслідки коронавірусу вкрай несприятливі: виражена 

інтоксикація;  ознаки набряку легенів; прогресуюча гостра дихальна 

недостатність; поліорганна недостатність. Прогноз при такому перебігу 

захворювання несприятливий. 

Провести діагностику коронавірусу тільки по клінічній картині 

неможливо, через те, що симптоми коронавірусу повністю ідентичні 

симптомам інших респіраторних інфекцій. Швидко визначити наявність 

коронавірусу в організмі дозволяють тест-системи. 

На даний момент збільшення захворюваності на nCov є важливою  

проблемою. Однією з головних задач є введення заходів щодо профілактики та 

запобігання епідемії. Вчасне попередження несприятливої епідемічної ситуації 

не лише врятує десятки тисяч людей від захворювань, але й допоможе 

уникнути незапланованих витрат у бюджеті держави. 

Оскільки спалах COVID-19 продовжує розвиватися, ВООЗ проводить 

його  порівняння з грипом. Обидва викликають респіраторні захворювання, але 

між цими двома вірусами і тим, як вони поширюються, є важливі відмінності. 

Це має важливе значення для прийняття заходів охорони здоров'я 

громадськості для реагування на кожен вірус [45]. 
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Чим схожі COVID-19 і віруси грипу? 

По-перше, COVID-19 і віруси грипу мають подібну клінічну картину 

захворювання. Тобто вони обидва викликають респіраторне захворювання, яке 

представляє собою широкий спектр захворювань від безсимптомного або 

легкого до важкого захворювання і смерті. 

По-друге, обидва віруси передаються при контакті, краплях і фомітах. В 

результаті ті ж заходи громадської охорони здоров'я, як гігієна рук і 

дотримання дихального етикету (кашель в лікоть або в одноразову серветку), є 

важливими діями, які все можуть попередити інфекцію. 

Чим відрізняються COVID-19 і віруси грипу? 

Швидкість передачі є важливою відмінністю між двома вірусами. Грип 

має більш короткий середній інкубаційний період (час від зараження до появи 

симптомів) і більш короткий послідовний інтервал (час між послідовними 

випадками), ніж у вірусу COVID-19. Послідовний інтервал для вірусу COVID-

19 оцінюється в 5-6 днів, в той час як для вірусу грипу послідовний інтервал 

становить 3 дні. Це означає, що грип може поширюватися швидше, ніж 

COVID19. 

Крім того, передача в перші 3-5 днів хвороби або потенційно 

предсимптомна передача - передача вірусу до появи симптомів - є основною 

причиною передачі грипу. Хоча ми маємо дані про поширення вірусу SARS-

CoV-2 за 24-48 годин до появи симптомів, в даний час це не є основною 

причиною передачі [45]. 

Передбачається, що репродуктивне число Ro - число осіб, яких може 

інфікувати одна захворіла людина - для вірусу SARS-CoV-2 становить від 2 до 

2,5, що вище, ніж для грипу. Проте, оцінки як SARS-CoV-2, так і вірусів грипу 

дуже контекстні і специфічні для часу, що ускладнює прямі порівняння. 

Діти є важливими факторами передачі вірусу грипу в суспільстві. Для 

вірусу SARS-CoV-2 початкові дані показують, що діти страждають менше, ніж 

дорослі, і що частота випадків у віковій групі 0-19 років низька. 
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Додаткові попередні дані, отримані в домашніх господарствах в Китаї, 

показують, що діти заражаються від дорослих, а не навпаки. 

У той час як спектр симптомів для цих двох вірусів однаковий, частина з 

важким захворюванням, схоже, відрізняється. 

Для COVID-19 дані на сьогоднішній день припускають, що 80% інфекцій 

є легкими або безсимптомними, 15% є тяжкими інфекціями, які вимагають 

кисневої терапії, і 5% є критичними випадками, які вимагають штучної 

вентиляції легень. Ці важкі і критичні випадки інфекції більш серйозніші, ніж 

спостерігається для при грипі [45]. 

Найбільш схильні до ризику важкої грипозної інфекції діти, вагітні жінки, 

люди похилого віку, люди з хронічними захворюваннями і люди з 

імунодефіцитом. Для COVID-19 поточні дослідження  показують, що старший  

вік і наявні супутні захворювання підвищують ризик розвитку важкої інфекції. 

Смертність від SARS-CoV-2 вище, ніж від грипу, особливо від сезонного 

грипу. Хоча для повного розуміння справжньої смертності від COVID-19 буде 

потрібно якийсь час, наявні у нас дані показують, що коефіцієнт летальності 

(число зареєстрованих смертей, поділене на зареєстровані випадки) становить 

3-4%, частота смертей від інфекції (число зареєстрованих смертей, поділене на 

кількість інфекцій) буде нижче. Для сезонного грипу летальність зазвичай 

значно нижча 0,1%. Однак летальність в значній мірі визначається від 

доступності та рівня надання медичної допомоги. 

25 березня Уряд запровадив режим надзвичайної ситуації на всій 

території України на 30 днів, до 24 квітня 2020 року. Також на засіданні 

Кабінету Міністрів України заступника Міністра охорони здоров'я, головного 

державного санітарного лікаря призначено керівником робіт з ліквідації 

наслідків медико-біологічної надзвичайної ситуації природного характеру 

державного рівня. 

З появою вірусу COVID-19 залишається багато невизначеностей щодо 

певних епідеміологічних, сероепідеміологічних (пов'язаних з ідентифікацією 

антитіл в популяції), клінічних і вірусологічних характеристик вірусу і 
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пов'язаних з ним захворювань. Дослідження для оцінки цих характеристик в 

різних умовах мають вирішальне значення для поглиблення розуміння 

епідемічного процесу COVID-19. Вони також нададуть надійну інформацію, 

необхідну для уточнення моделей прогнозування та інформування про заходи 

громадської охорони здоров'я. 

Таким чином, ВООЗ у співпраці з технічними партнерами адаптувала 

протоколи ранніх епідеміологічних досліджень по пандемічному грипу та 

MERS-CoV, щоб краще зрозуміти ці характеристики і то, як вони можуть 

використовуватися для інформування про заходи охорони здоров'я. 

З самого початку спалаху COVID-19 IPC (взаємодія між процесами — 

набір засобів обміну повідомленнями між процесами) грає важливу роль в 

профілактичних і пом'якшуючих заходах. Щоб забезпечити засноване на 

фактичних даних керівництво за якістю і оперативне реагування на глобальний 

попит, ВООЗ скликала Спеціальну консультативну групу експертів з 

профілактики та інфекційного контролю у рамках Програми ВООЗ з 

надзвичайних ситуацій в галузі охорони здоров'я (WHE), в якій беруть участь 

члени Глобальної мережі з профілактики та інфекційного контролю (GIPCN), 

члени відповідних установ і держави-члени уражені COVID-19. Ця 

консультативна група підтримує компонент WHE IPC, надаючи своєчасні 

рекомендації по готовності та реагуванню на COVID-19 на основі наявних 

даних. Вони проводять щотижневі обговорення технічних аспектів заходів IPC і 

обмінюються досвідом в постраждалих країнах [45]. 

МОЗ постійно моніторить і надає населенню статистичну інформацію про 

динаміку COVID-19. До прикладу, на рис. 3.6 і 3.7 [46] показана динаміка 

інтенсивності нових випадків хвороби і смертності внаслідок хвороби або її 

наслідків у абсолютних величинах по Україні.  

Україна бере активну участь у дослідженні «Solidarity» - міжнародному 

клінічному дослідженні, ініційованому Всесвітньою організацією охорони 

здоров'я і її партнерами з метою пошуку ефективного лікарського засобу для 

лікування COVID-19. 



 

 

 

 

 

65 

 

 

Рисунок 3.6 - Статистичні дані про нові випадки захворюваності  

на COVID-19 по Україні 

 

Пандемія COVID-19 створила колосальний тиск на системи охорони 

здоров'я, у зв'язку із чим ВОЗ дійшла висновку про необхідність прискорення й 

розширення масштабів досліджень. Зазвичай на підготовку й виконання 

рандомізованих клінічних досліджень ідуть роки, але дослідження Solidarity 

дозволить скоротити цей строк на 80%. 

 

 

Рисунок 3.7 - Статистичні дані про інтенсивність летальних випадків внаслідок 

захворюваності на COVID-19 по Україні 
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Проведення відразу в декількох країнах єдиного рандомізованого 

клінічного дослідження буде сприяти оперативному міжнародному зіставленню 

результатів використання нових препаратів. У випадку проведення численних 

досліджень із малою вибіркою може виникнути ризик того, що надійної 

доказової бази про відносну ефективність випробуваних препаратів так і не 

буде зібрано, і дослідження Solidarity дозволить виключити таку небезпеку. 

Основні питання про вакцину від коронавірусу, яка б викликала імунну 

відповідь, і підвищення напруженості колективного імунітету залишаються 

відкритими.  

 

3.3.2 Налаштування мультиагентної моделі 

 

За допомого розробленої агентної моделі є можливим розв’язання таких 

задач:  

- визначення частки населення, що підлягатиме обов'язковій вакцинації, 

для запобігання росту епідемії захворюваності на nCov; 

- дослідження значущості впливу різних чинників (медичних, соціальних 

і, навіть, політичних) на процес зменшення кількості хворих;   

- управління епідемічним процесом коронавірусної інфекції.  

У цій роботі розглянуто розв’язання задачу визначення частки населення, 

що підлягає обов'язковій вакцинації, для запобігання росту епідемії 

коронавірусу. 

Для моделювання розповсюдження захворюваності на SARS-CoV-2 

застосовувалася структура доповненої моделі типу SIR (рис. 3.8).  

У моделі використовувалися такі стани агентів:  

S (Susceptible) – агент здоровий (може бути схильним до зараження). В 

даному випадку здоровим вважається агент, який є сприйнятливим до 

захворювання на інфекцію, епідемічний процес якої моделюється.  

У людей сприйнятливість до коронавірусу дуже висока, захворювання 

загрожує всім віковим групам. 
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Рисунок 3.8 – Перехід між станами при моделюванні епідемічного процесу 

COVID-19 

 

E (Exposed) – агент інфікований. Даний стан є інкубаційним періодом. 

Протягом цього часу агент ще не є хворим, але вже має шанси передавати 

інфекцію.  

Для коронавірусу 2019 nCov цей період може становити від 1 до 14 днів 

(в середньому 10 днів). Протягом усього цього періоду людина може заражати 

інших. 

I (Infected) – агент хворий. Агенти в цьому стані є найбільш ймовірними 

джерелами інфекції для інших агентів.  

Протікає захворювання nCov, найчастіше, як звичайний грип, парагрип 

або будь-яка інша гостра респіраторна інфекція з усіма характерними для них 

ознаками. 

C (Convalescent) – агент одужує. Даний стан характеризує період, коли 

зникли клінічні симптоми захворювання, але агент, як і раніше, може бути 

носієм захворювання і джерелом інфекції. Наявність такого стану характерна 

для інфекційного захворювання nCov. Якщо захворювання протікає в легкій 

формі, запалення легенів не розвивається й весь патологічний процес 

обмежується слабо вираженими симптомами. У таких випадках температура 

може підійматися незначно або взагалі залишатися в межах норми. 

R (Recovered) – агент видужав (набув імунітету). Агенти в цьому стані 

більше не схильні до передачі захворювання.  
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3.3.3 Моделювання в NetLogo на основі агентів  

 

Для розв'язання зазначених задач використовувалось мультиагентне 

середовище NetLogo (рис. 3.9), в якому задавалась структура моделі, зазначена 

в пп 3.1 3.2. Вхідними даними є: розмір популяції, кількість носіїв та кількість 

хворих з коронавірусною інфекцією, а також контагіозність (як даний параметр 

використовувалася середня швидкість зараження населення за день). 

NetLogo - мова програмування та інтегроване середовище розробки для 

моделювання на основі агентів [47]. 

Netlogo є розвитком мови Logo, створеного в 1968 році Сеймуром 

Пайпертом для навчання дітей за допомогою комп'ютера. Однак це аж ніяк не 

означає, що Logo — якась несерйозна "дитяча" мова. Досить сказати, що Logo - 

діалект Lisp, що є протягом багатьох років основною мовою для створення 

систем штучного інтелекту. Брайан Харви, автор тритомного підручника з 

Logo, характеризує його, як мову, поріг освоєння якої низький, а верхня межа 

взагалі відсутня [48]. 

У традиційному Logo програміст дає інструкції єдиному виконавцеві — 

"черепашці". В Netlogo діє безліч агентів-черепашек. Такий підхід відкриває 

можливість пояснення й розуміння зв'язків між поведінкою окремих 

індивідуумів і явищами, які відбуваються на макрорівні, у результаті 

незалежних дій множини індивідуумів. Основним призначенням Netlogo є, 

таким чином, агентне моделювання поведінки складних систем. 

Netlogo - це вільне програмне забезпечення для агентного моделювання, 

що використовує JVM і працює на більшості платформ. Скачати Netlogo можна 

на офіційному сайті після безкоштовної реєстрації [47]. 

Ця система є типовим прикладом автономного середовища розробки 

мультиагентних систем. З першого погляду кидається досить великий обсяг 

надаваних засобів взаємодії з користувачем – різних кнопок і регуляторів для 

http://ccl.northwestern.edu/netlogo/.html
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введення й коректування інформації й малюнків і діаграм для впорядкованого 

виводу. 

 

 

 

 

1 – перезавантаження вхідних даних; 2 – запуск; 3 – регулювання вхідних 

даних; 4 – графік; 5 – кількість носіїв на кожен день;  

6 – кількість хворих за весь період часу; 7 – екран 

Рисунок 3.9 – Інтерфейс мультиагентної моделі  

прогнозування захворюваності на nCov 

 

 

Усе це, укупі з вільною розповсюдженістю системи, безсумнівно, 

становить її основні плюси. Необхідно також відзначити дуже широкий набір 

прикладів моделей і систем, надаваних разом зі стандартною зборкою Netlogo. 
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Ці приклади дійсно допомагають краще зрозуміти пристрій даної агентної 

платформи й її можливості. Однак, за багатством надаваних засобів ховається 

бідність безпосередньо технічних можливостей системи. По-перше, набір 

надаваних засобів візуалізації, хоча й широкий, але строго фіксований і 

регламентований, крім того, неможливим є додавання якихось своїх прийомів. 

А по-друге, система страждає саме як засіб розробки програм, фактично 

примушуючи програміста писати всю програму одним файлом, без якої-небудь 

чіткої структури. Крім того, мова програмування досить специфічна, оскільки 

вона заснована навчальною мовою Logo, до того ж містить численні методи, 

призначені вже спеціально для моделювання. Мова програмування Netlogo є 

скриптовою мовою й написані на ній програми виконуються відчутно повільно. 

У цей час ведуться роботи зі створення її транслятора в байт-код, що обіцяє в 

перспективі істотне поліпшення часу виконання [48]. Далі, система в принципі 

не надає інструменти для розподіленого, незалежного виконання. 

Функціонуючі в ній суб'єкти позбавлені структури агента, і є лише 

хоронителями власного стану. Здійснення ж їх поведінки реалізується 

виконанням функцій на класі об'єктів, тобто, по суті, у рамках об'єктної 

парадигми програмування. З іншого боку, така простота взаємодії перебуває в 

гармонії зі слабкими можливостями структурування програми й взагалі 

організації процесу розробки. Саме вона дозволяє писати невеликі, не громіздкі 

й не засмічені зайвими й непотрібними практично (хоча й важливими 

теоретично й структурно) елементами, але досить потужні програми. Цьому 

також сприяє й відзначена вище простота роботи із широким, хоча й жорстко 

обмеженим набором засобів візуалізації.  

У цьому плані така проста у взаємодії, хоча й бідна в плані надаваних 

можливостей система є незамінною.  

На рисунку 3.10 представлений зовнішній вигляд середовища розробки 

Netlogo. 
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Рисунок 3.10 – Середовище розробки Netlogo 

 

3.3.4 Реалізація моделі й аналіз результатів 

 

В цьому дослідженні був використаний метод Бутстреп [49], в рамках 

якого модель запускали 100 разів і спостерігали, як змінюються нижче 

зазначені показники: 

- латентний період хвороби у пацієнтів, заражених 2019-nCoV; 

- ймовірність зараження при контакті з вірусом; 

- невизначений період часу, необхідний для того, щоб вилікувати хворобу 

після її прояву. 
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Агентне моделювання (АМ) було використано для аналізу тенденції 

поширення 2019-nCoV. 

Архітектура агентів розробленої агентної системи є набір: 

 

     (3.2) 

 

де shmPi – схема агента, що визначає його внутрішню структуру;  

Mi – метод агента, який визначає його поведінку. 

У цій задачі виділимо три множини (breeds) агентів (turtles):  

 

[healthy] – здорові, [carrier] – вірусоносії і [sick] – хворі на коронавірус. 

 

Наведемо опис відповідних схем. 

 

 

 

де [age] – вік;  

[days] – час від моменту зараження,  

[immuned] – показник імунного захисту;  

[isolated] – показник ступеня ізольованості хворого. 

Метод агентів включає три підфункції: сприйняття, рішення та 

трансформування. 

Підфункція сприйняття 

 

      (3.3) 



 

 

 

 

 

73 

забезпечує відбір інформації з середовища і присвоєння значень вхідним 

атрибутам – [age], [days], [immuned]. 

Підфункція рішення 

      (3.4) 

 

визначає значення вихідних змінних [isolated] за значеннями вхідних. 

Підфункція трансформування 

 

      (3.5) 

 

змінює стан середовища, виконуючи операції переведення елементів множин з 

одного стану в інший , а також видалення елементів з певної множин. 

Загальна структура системи має вигляд: 

 

МАС={Ind, Prp, Atr, Inp, Out, Str},    (3.6) 

 

де Ind – найменування системи;  

Prp – цілі системи;  

Atr – загальні характеристики системи;  

Inp – вхід системи;  

Out – вихід системи;  

Str – структура системи. 

  

Str={E,R}, 

 

де E – компоненти системи;  

R – зв’язки компонентів. 

Для моделювання тенденцій поширення епідемії 2019-nCoV в цьому 

дослідженні були використані такіі дані: 

- ймовірність передачі інфекції при прямому контакті людей; 
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- тривалість інкубаційного періоду у пацієнтів, інфікованих 2019-nCoV; 

- час, необхідний для того, щоб вилікувати хворобу після консультації 

лікаря, 

- частота прямого контакту з людьми в однієї людини в день. 

Дані були отримані з відкритих джерел [44 - 46] і зведені в таблицю 3.4. 

 

Табллиця 3.4 – Дані для моделювання 

Параметр Значення (довірчий інтервал) 

Частота зараження при особистому контакті у 

пацієнтів з 2019-CoV (%) 

10,4 (8,7; 13.00) 

Тривалість інкубаційного періоду у пацієнтів, 

заражених 2019-CoV (дні) 

6,6 (5,9; 7,5) 

Час, який необхідний для виліковування 

захворювання 2019-CoV після того, як особа 

пройшла лікування (дні)   

9,8 (8,8; 10,8) 

 

У зв'язку з відсутністю даних про ймовірність зараження вірусом 2019-

nCoV при контакті з особами це дослідження наближено розраховує можливу 

кількість підтверджених випадків зараження 2019-nCoV і кількість осіб, які 

близько взаємодіють з носіями вірусу (наприклад, на території Хмельницької 

області). 

Припускаємо, що особи, у яких не виявлено новий короновірус 

(включаючи вразливі групи населення і пацієнтів, які перебувають в 

інкубаційному періоді), щодня контактують з 5, 10 і 15 особами відповідно, що 

дозволяє оцінити, який вплив мають різні рівні прямого контакту на  розвиток 

епідемії 2019-nCoV. 

Щоб імітувати тенденцію поширення епідемії 2019-nCoV, в моделі 

існували 100 000 чоловік, один з яких був випадково заражений. Модель 

запускалася 10 разів, і середні значення показників були взяті як результат 

експерименту. 
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В результаті роботи моделі маємо таку тенденцію поширення нового 

коронавируса при ефективних заходах контролю:  

1) після того, як перший носій 2019-nCoV виявився серед уразливого 

населення і кількість особистих контактів між особами зросла, збільшилася 

кількість заражень 2019-nCoV; 

2) з моменту появи першого випадку зараження 2019-nCoV кількість 

інфікованих, що мали особистий контакт з 15 особами, в 42,4 рази перевищила 

кількість інфікованих, які мали особистий контакт з 5 особами (рис. 3.11); 

 

 

 

Рисунок 3.11 - Тенденції поширення нового коронавируса при ефективних 

заходах контролю 

 

3) після появи 2019-nCoV кількість заражених цим вірусом залишалася 

незмінною протягом певного періоду часу завдяки ефективній ізоляції пацієнтів 

і обмеження особистих контактів серед інших представників населення; 

4) після цього протягом 100 днів спостерігався спад, і кількість пацієнтів 

на 300-й день досягла нуля. 
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Отже, результати показують, що разом зі збільшенням частоти особистих 

контактів зростає кількість осіб, заражених 2019-nCoV. 

За ідеальних умов кількість пацієнтів, заражених 2019-nCoV, знизилася 

до 0 через 300 днів після початку поширення коронавируса. Для цього після 

появи першого випадку зараження 2019-nCoV серед уразливого населення всім 

особам необхідно зменшити число особистих контактів, а всіх пацієнтів, 

заражених 2019-nCoV, слід ізолювати і забезпечити лікуванням. 

Розрахуємо оптимальну кількість імунозахишених осіб для зменшення 

загальної кількості хворих.  

Розглянемо агентну систему з такими параметрами: розмір популяції – 

100 000 осіб, носіїв коронавірусної інфекції – 10, хворих – 40, швидкість 

переміщення населення – 10 км/день. На графіках (рис. 3.11) наведено динаміку 

зміни загальної кількості хворих, а також кількості хворих, які будуть 

ізольовані у перші тридцять днів залежно від кількості імунозахищених.  

Вісь Х – час у днях, вісь Y – кількість хворих, синій графік – кількість 

хворих, червоний – кількість ізольованих хворих. 

 

 

а) 
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б) 

 

 

в) 

 

а) – 0 % вакцинованих; б) – 50 % вакинованих; в) – 93 % вакцинованих  

Рисунок 3.10 – Імітаційне моделювання епідемічного процесу 

 

Результати моделювання дозволяють визначити, що оптимальною буде 

тотальна вакцинація населення.  
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ВИСНОВКИ 

 

Агентне моделювання (АМ) використовується для моделювання дій і 

взаємодій агентів з персоналізованими властивостями і поведінкою. Воно 

знаходить широке застосування в багатьох сферах, включаючи біологію, 

екологію та соціологію. Побудова імітаційних моделей складних систем, 

зокрема, для моделювання поширення інфекцій, – актуальна проблема. 

У загальному випадку мультиагентні моделі відображають динаміку 

зміни структури популяції і чисельностей груп неінфікованих й інфікованих 

індивідів за часом. Існують широкі можливості для отримання вихідних даних 

будь-якого необхідного формату. 

В рамках індивідуум-орієнтованого підходу кожен індивід наділяється 

набором параметрів, що описують його внутрішні особливості, просторове 

розташування, соціальний статус і показники, пов'язані з протіканням 

захворювання. Часто індивідуум-орієнтовані моделі будуються на основі 

просторових структур, але в загальному випадку вони можуть бути і 

відсутніми. Серед індивідуум-орієнтованих моделей виділяється підклас, що 

включає в себе так звані мультиагентні моделі. Належність індивідуум-

орієнтованої моделі до класу мультиагентних, як правило, визначається тим, що 

індивіди в них моделюються як незалежні сутності з певним шаблоном 

поведінки. В результаті дій окремих агентів, спрямованих на досягнення 

індивідуальних цілей, у системи спостерігаються деякі властивості, не 

притаманні її окремим елементам.  

Це дослідження використовує агентну модель для імітації поширення 

епідемії 2019 nCoV. Оскільки поширення 2019 nCoV - це відносно складний 

процес, то отримати відповідні параметри для побудови моделі АМ важко. 

Тому в моделі складний процес поширення 2019-nCoV до певної міри 

спрощений.  

Розроблено програмну реалізацію поведінки об’єктів агентної системи 

за допомогою середовища NetLogo.  
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Проведено експериментальні дослідження мультиагентної системи 

поширення 2019-nCoV. 

Особа, представлена у вигляді агента, - основа цієї імітаційної моделі. 

Дослідження передбачає, що статус кожної особи в моделі можна віднести до 

одного з 4 видів: вразливий, інфікований, хворий і з набутим імунітетом. 

Вразлива особа стає інфікованою після зараження хворобою. Далі інфекція 

проходить інкубаційний період, протягом якого хвороба може передаватися з 

певною ймовірністю іншим особам в ході контакту. Після інкубаційного 

періоду інфекційне захворювання стає очевидним, і особа вважається хворою.  

Було використано інформацію з відкритих джерел для отримання даних 

про: 

- латентний період у пацієнтів, заражених 2019-nCoV; 

- час, який необхідний для лікування хвороби після прийому у лікаря; 

- ймовірності прямого контакту з переносником вірусу. 

Передбачалося, що при виникненні першого зараження 2019-nCoV серед 

уразливих груп населення, інфіковану особу можна ефективно ізолювати і 

лікувати після появи клінічних симптомів, в той час як прямий контакт осіб 

серед іншої частини населення можна звести до мінімуму. 

Внаслідок цього розраховано ступінь поширення інфекції 2019-nCoV, 

після того, як носії вірусу виявилися серед незаражених осіб. 

Коли носій вірусу виявляється серед людей, не заражених 2019-nCoV, 

кількість інфікованих зростає, так як люди щодня тісно контактують один з 

одним. 

Після того, як в групі з'являється перший заражений, кількість 

інфікованих внаслідок прямого контакту з 15 людьми в день в 42.4 рази 

перевищує кількість інфікованих, які близько взаємодіяли з 5 людьми. 

Після інкубаційного періоду число випадків зараження 2019-nCoV 

залишається незмінним протягом певного часу. Через 100 днів кількість 

інфікованих 2019-nCoV починає зменшуватися і через 300 днів досягає 0. 
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Отже, при ефективному лікуванні та ізоляції пацієнтів на початку 

епідемії 2019-nCoV і припущенні, що частота прямого контакту між людьми 

була знижена, на території, де тільки з'явилися випадки зараження 2019 nCoV, 

поширення хвороби може тривати не більше 1 року. 

Побудована модель дозволила обчислити прогнозну частку населення, 

що підлягає превентивним заходам (вакцинації) для запобігання росту епідемії 

захворюваності на nCov. 

Результати моделювання дозволяють визначити, що оптимальною буде 

тотальна вакцинація населення. 

Безперечною перевагою індивідуум-орієнтованого підходу є можливість 

як завгодно детально описувати властивості індивідів, що впливають на 

поширення хвороби в популяції. Завдяки цьому індивідуум-орієнтовані моделі 

дозволяють задавати процеси в неоднорідних популяціях з найбільш високим 

ступенем достовірності.  
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