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Introduction: Coronavirus disease 2019 is a respiratory disease caused by acute 

respiratory syndrome coronavirus-2. Forecasting the number of new cases and deaths 

during todays can be a useful step in predicting the costs and facilities needed in the 

future. This study aims to modeling, comparing the performance of models, and predict 

new cases and deaths efficiently in the future. 

Methods: In this article nine popular forecasting techniques are tested on the data of 

Covid-19 in Bahabad city as a case study. Using the evaluation criteria of mean square 

error (MSE), root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), and the 

mean absolute percentage of error (MAPE) of the models are compared.   

Results: The results of the analysis showed that the best model according to the 

evaluation criteria for forecasting cumulative cases of hospitalization of Covid-19 is the 

cubic spline smoothing model, and cumulative cases of death, KNN regression model. 

Also, autoregressive neural network and theta models for hospitalization cases, and for 

death cases, autoregressive neural network model has the worst performance among 

other models. 

Conclusion: This study can provide a proper understanding of the spread of covid-19 

disease in this region so that by taking precautionary measures and formulating 

appropriate policies, this epidemic can be effectively overcome. Also, unlike other 

studies, this study uses 9 different techniques and their comparison, which in turn 

increases the confidence factor in decision making. Also, an important point is that the 

data should be updated in real time. 
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بینی ت. پیشایجاد شده اس 2-، یک بیماری تنفسی است که در اثر سندرم تنفسی حاد کرونا ویروس91-بیماری کوویدمقدمه: 

ها و امکانات مورد نیاز در آینده باشد. هدف از این مطالعه بینی هزینهتواند گام مفیدی در پیشمیر میوتعداد موارد جدید و مرگ
 ومیر در آینده نزدیک است.و مرگ بستری بینی موارد جدیدها و پیشمدلسازی، مقایسه عملکرد مدل

تحت آزمایش قرار  استان یزد شهرستان بهاباد 91-های کوویدبینی بر روی دادهیشتکنیک پ 1در این مقاله  روش پژوهش:

، میانگین قدر مطلق (RMSE) (، جذر میانگین مربعات خطاMSEگرفت و با استفاده از معیارهای ارزیابی میانگین مربعات خطا )
 ها باهم مقایسه شدند.مدل (MAPE) و میانگین درصد قدرمطلق خطا (MAE) خطا

 91-بینی موارد تجمعی بستری کوویدنتایج تحلیل نشان داد، بهترین مدل با توجه به معیارهای ارزیابی مذکور برای پیش ها:افتهی

های عصبی مدل شبکه چنینهم شد.بامی KNNرگرسیون فوت مدل  یموارد تجمع یو برا هموارسازی اسپلاین مکعبی مدل
های عصبی اتورگرسیو دارای بدترین عملکرد را در میان و برای موارد فوت مدل شبکهاتورگرسیو و مدل تتا برای موارد بستری 

 باشد.ها دارا میدیگر مدل

در این منطقه ارائه کند تا با اتخاذ اقدامات  91-تواند درک مناسبی از روند شیوع بیماری کوویداین مطالعه می گیری:نتیجه

برخلاف مطالعات دیگر این مطالعه،  چنینهمه نحو احسن از این بیماری عبور کرد. احتیاطی و تدوین سیاست های مناسب بتوان ب
 چنینهمگیری بالا برده است. ها، استفاده کرده است که به نوبه خود ضریب اطمینان را در تصمیمتکنیک متفاوت و مقایسه آن 1از 

 .واقعی بروز شوندها در زمان باشد این است که باید دادهای که حائز اهمیت مینکته

 .بینی، مدلسازی آماریزمانی، پیش ، پاندمیک، سری91-کووید :هاهژکلید وا
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 مقدمه
، یک بیماری تنفسی است که در اثر 91-بیماری کووید

ایجاد شده است.  2-سندرم تنفسی حاد کرونا ویروس
شناسایی  2491این ویروس اولین بار در دسامبر 

زمان بهداشت جهانی ، سا2424مارس  99. در [9]شد
گیر جهانی اعلام کرد. کرونا را به عنوان بیماری همه

های ها و ویژگیبینی ویروسسازی و پیشمدل
اپیدمیولوژیک از موارد مهم در تهیه تجهیزات مورد نیاز 

بنابراین ها است. برای کنار آمدن با پیامدهای آن
تأیید  91-بینی تعداد موارد کوویدسازی و پیشمدل

ریزی برای ومیر، نقش مهمی در برنامهده و مرگش
های مختلفی در جهان دارد. مدل 91-کنترل کووید

های عفونی و تعداد موارد بینی بیماریبرای پیش
ژانگ و . [2]در آینده استفاده شدند 91-کووید

بینی تب حصبه از مدل سری برای پیش [3]همکاران
ده فصلی زمانی اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق ش

(SARIMA )های عصبی شامل: و سه مدل شبکه
های عصبی تابع های عصبی پس انتشار، شبکهشبکه

های عصبی بازگشتی المان استفاده شعاعی و شبکه
پژوهشگران دیگری بطور مشابه از  چنینهمکردند. 

های اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق شده مدل
(ARIMAبرای پیش )فونی مانند های عبینی بیماری

 اند.استفاده کرده [6]و تب مالت [5]، تب دانگ[0]سل
بینی برای پیش [7]ابوالقاسم گلخندان و سمیه صحرائی

از  9024سرانه مخارج بهداشتی در ایران تا دوره زمانی 
های ژنتیک و بهینه سازی انبوه ذرات استفاده الگوریتم
برای  ARIMAهای از مدل [8]سیلانکردند. 

در ایتالیا، اسپانیا و اروپا  91-ی روند کوویدبینپیش
با  ARIMAاستفاده کرد. در این پژوهش چندین مدل 

درصد پارامترهای مختلف با استفاده از معیار ارزیابی 
اند. برای کشورها انتخاب کردهمیانگین خطای مطلق 

بینی تعداد موارد تأیید شده برای پیش [1]لوتفی و بورکو
در مرکز  ARIMAاز مدل  91-ومیر کوویدو مرگ

 کنترل و پیشگیری اروپا استفاده کردند. 
 91-بینی تعداد موارد کوویدبرای پیش [94]خان و گوپتا

شده از آوریهای جمعو داده ARIMAدر هند از مدل 

سازی و آن را پیاده 2424مارس  25تا  2424ژانویه  39
 0تا  2424مارس  26شده از آوریهای جمعبا داده

الاسافی و مورد ارزیابی قرار دادند.  2424آوریل 
های ارائه شده توسط از مجموعه داده [99]همکاران

دسامبر  3مرکز پیشگیری و کنترل بیماری اروپا تا 
در مالزی، مراکش و  91-بینی کووید، برای پیش2424

های اند. و از مدلعربستان سعودی استفاده کرده
در این سه کشور مورد  بینییادگیری عمیق برای پیش

از  [92]مخایرز و آلاف چنینهمارزیابی قرار گرفت. 
بینی تعداد مدت برای پیشبینی کوتاههای پیشالگوریتم

ومیرها در آینده کوتاه استفاده کردند. مبتلایان و مرگ
 ARIMA ،ARIMAبینی با استفاده از مدل پیش

 57عداد و هموارسازی نمایی با ت وینترز-ترکیبی، هولت
داده انجام شد. پس از ارزیابی، متوجه شدند که 
هموارسازی نمایی بهترین مدل برای موارد بهبودیافته و 

ومیر وینترز برای موارد مرگ-تأییدشده بوده و هولت
انجام شد  2422ای دیگر که در سال باشد. در مقالهمی

بینی برای پیش ARIMAاز مدل  [93]لی و همکاران
یتانیا، آفریقای جنوبی، برزیل و نیجریه کرونا در بر
 اند. استفاده کرده

)موارد  91-در مطالعه حاضر، موارد تجمعی کووید
ومیر( برای شهرستان بهاباد از تاریخ بستری و مرگ

با استفاده از 28/41/9044الی  47/92/9318
های زمانی و یادگیری ماشین های سریتکنیک

ی ارزیابی بهترین سازی شده و براساس معیارهامدل
 مدل انتخاب شده است. 

 

 روش پژوهش
، هموارسازی ARIMAهای در این مطالعه از مدل

(، رگرسیون Holt-Wintersوینترز)-، هولتنمایی
KNN( تتا، شبکه عصبی اتورگرسیو ،ARNN ،)

و روش STLهموارسازی اسپلاین مکعبی، روش 
BATSروزه از موارد  90بینیبرای ایجاد یک پیش

برای شهرستان بهاباد استفاده شده  91-ی کوویدتجمع
افزار برای محاسبات و کد نویسی از نرم چنینهماست. 

R  .بهره گرفته شده است 
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فرآیند اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق 

 (ARIMAشده )

جنکینز در -اولین بار توسط باکس ARIMAمدل 
توان از آن برای . که می[90]معرفی شد 9176سال 
های ایستا غیرفصلی استفاده کرد،که نی دادهبیپیش

است. الگوی کلی  ARIMA(p,d,q)بصورت
ARIMA :بصورت زیر خواهد بود 

0( )(1 ) ( )d

p t q tB B Z B a     
ایستا  ARکه در آن عملگر 

و  

پذیر وارون MAعملگر 
 باشد. می 

فرآیند اتورگرسیو میانگین متحرک تلفیق 

 (SARIMAی )شده فصل
جنکینز -فصلی جمعی معروف باکس ARIMAالگوی 

 شود:بصورت روابط زیر تعریف می

: ( ) ( )(1 ) (1 ) ( ) ( )s d s D s

P p t q Q tSARIMA B B B B Z B B a     

 

: ( )(1 ) ( )d

p t q tARIMA B B Z B a  
 

1 2

2( ) 1 ...s s Ps

P P

sB B B B       
 

1 2

2( ) 1 ...s s Qss

Q QB B B B       
 

ta  یک فرآیند تصادفی محض با میانگین صفر و
را به ترتیب عوامل اتورگرسیو و  و  

را عوامل  و  میانگین متحرک و 

نامند و اتورگرسیو و میانگین متحرک فصلی می

نشان  sARIMA(p,d,q)(P,D,Q)بصورت 
 مربوط به دوره فصلی است. sدهند که اندیس می

 (ESروش هموارسازی نمایی )
که یک میانگین  ه جای اینروش هموارسازی نمائی ب

ساده را حساب کند میانگین وزنی مقادیر گذشته را 
ها بصورت نمائی متمایل به که وزن گیرد بطوریمی
یابد. روش هموارسازی های گذشته کاهش میداده

باشد. های فاقد روند و فصلی مینمائی برای سری
 باشد:بصورت رابطه زیر می t+1بینی در زمان پیش

2

( 1) ( 1) ( 2)(1 ) (1 ) ...t t t tF y y y           

 

ثابت هموارسازی و یک مقدار ثابت بین  αدر رابطه بالا 
 صفر و یک است. 

 (HWوینترز )-روش هولت
ای از هموارسازی نمائی وینترز توسعه-روش هولت

وینترز، شامل سه بخش میانگین، -باشد. مدل هولتمی
بینی توسط ترکیب روند و تغییرات فصلی است. پیش

پذیرد. شکل ساده (، صورت میα,β,γه )این سه مولف
 مدل به صورت زیر است:

(1 )( )1 1
1

yt
S S St t b

I t

     
 

مشاهده هموار  tSو  tمشاهدات در زمان  tyکه در آن 
نیز شاخص فصلی و  Iاست. از طرفی  tشده در زمان 

L اگر مدل دارای روند  .نیز طول دوره فصلی است
 .باشد به صورت رابطه زیر خواهد بود

( ) (1 )( )1 1b S S bt t t t      
نیز در مدل اضافه شده است. در نهایت مدل  γپارامتر

 :فصلی به صورت زیر خواهد بود
 1

yt
I It t L

St
    

 
 وینترز، بصورت زیر است.-بینی در مدل هولتپیش

 mS bF It m t L mt t    
 (ARNNشبکه عصبی اتورگرسیو )

بینی در دو فاز پیش در مدل شبکه عصبی اتورگرسیو
گیرد. اول، مرتبه مدل اتورگرسیو تعیین و در صورت می

مرحله بعد، شبکه عصبی با در نظر گرفتن مرتبه 
شود. در این روش، مدل با اتورگرسیو آموزش داده می

 pتشکیل شده که  kو  pالگوی غیرفصلی از دو جزء 
های پنهان تعداد نورون kهای ورودی و تعداد لگ

 شود. نشان داده می ARNN(p,k)و بصورت است. 

 KNNرگرسیون 
KNN  مخففK-Nearest Neighbors  است. به

های آموزشی ای از نمونهمجموعه KNNطور خلاصه، 
کند. هر اند ذخیره میویژگی توصیف شده nرا که با 

بعدی  nدهنده یک نقطه در فضای نمونه آموزشی نشان
ترین نزدیک KNN است. با توجه به یک نمونه جدید،

k های خود را در فضای نمونهn کند که بعدی پیدا می



 بینی موارد تجمعیها در پیشمقایسه مدل

 

 (3) 04؛ 0412مدیریت بهداشت و درمان /  01

 KNNحال، اش باشد. ها مشابه هدف ناشناختهاهداف آن

 . درهای زمانی اعمال شودبینی سریتواند برای پیشمی
ای این مورد، هدف مرتبط با یک نمونه آموزشی مجموعه

ونه را هایی که نماز مقادیر سری زمانی است و ویژگی
کنند مقادیر عقب مانده هدف هستند. یعنی ما توصیف می

-2باشد،  k=  2اگر. بطور مثال یک مدل اتورگرسیو داریم
ها ترین همسایگان نمونه جدید پیدا و اهداف آننزدیک

شود. برای اطلاعات بینی ماه آینده تجمیع میبرای پیش
 ( مراجعه شود.95) بیشتر به رفرنس

 (Thetaمدلسازی تتا )
این مدل بر اساس مفهوم اصلاح انحناهای محلی 

آید. اگر است. این تغییر از ضریبی به نام تتا بدست می
مقدار تتا به تدریج کاهش، سری زمانی نیز کاهش 

آنگاه سری ( θ>9)یابد. اگر ضریب تتا افزایش یابد می
 باشد. کلی تتا بشرح زیر می شود. فرمولزمانی بازتر می

    
1

0 2
2

Data L L    
 

برابر با صفر که خط تتا مخفف  L(θ = 0)که در آن
ها است و دومی دقیقاً دو برابر رگرسیون خطی داده

خط تتا به روش  . اولینباشدسری زمانی اولیه می
معمول برای یک روند خطی و دومی از طریق 

شود. با ترکیب یابی میهموارسازی نمایی ساده برون
بینی نهایی مدل تتا به دست ، پیشبینیاین دو پیش

 (.96)آیدمی
 STLروش 

STL  یک روش برای تجزیه سری زمانی به اجزای
ای از شامل دنباله STLروند، فصلی و باقیمانده است. 

عملیات هموارسازی است که از رگرسیون وزن محلی 
(Loess )کند. استفاده میSTL ،شش پارامتر دارد

(p)n: چرخه فصلیتعداد مشاهدات در هر/(i)n: تعداد
تعداد تکرارهای استوارحلقه :n(o)/ عبور از حلقه داخلی

گذر/ -پارامتر هموارسازی برای فیلتر پایین: n(l)/ بیرونی

(t)n:/پارامتر هموارسازی برای مؤلفه روند(s)n : پارامتر
هموارسازی برای مؤلفه فصلی. برای اطلاعات بیشتر به 

 .( مراجعه شود97رفرنس )

 (CSSموارسازی اسپلاین مکعبی )روش ه

فرض کنید یک سری زمانی تک متغیره، با روند 
بینی سری با مند به پیشغیرخطی داریم. ما علاقه

یابی روند با یک تابع خطی برآورد شده از سری برون
های زمانی با سری برای .زمانی مشاهده شده هستیم

فواصل مساوی، یک هموارسازی اسپلاین مکعبی را 
تعریف کرد که  λبا پارامتر  f(t)توان به عنوان تابع می

نرخ تغییرات بین خطای  λپارامتر هموارسازی 
مقادیر کند. مانده و تغییرات محلی، را کنترل میباقی

را نزدیک به یک خط صاف و مقادیر  f(t)تابع  λبزرگ 
دهد. را بسیار پر انحنا نشان می f(t)، تابع λکوچک 

 مراجعه شود. [98]ر به رفرنسبرای اطلاعات بیشت

 BATSروش 
های کلیدی مدل است: مخفف ویژگی BATSشناسه 
، روند و ARMA، خطاهای Box-Coxتبدیل 

، پارامتر Box–Coxبرای نشان دادن پارامتر  .فصلی
های ، و دورهqو  pیعنی ARMAتعدیل، پارامترهای 

 ,ωهایی )، با آرگومانT,…,m1(m(فصلی 

T,…,m2,m1φ,p,q,m) شود. استفاده می
 هایی که دارای چندین دورهبرای سری  BATSمدل

برای اطلاعات بیشتر به فصلی است، بکار می رود. 
 ( مراجعه شود.91رفرنس )

 معیار های ارزیابی
 (MSEمیانگین مربعات خطا )

22
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مقدار واقعی  مقدار پیش بینی و  که در آن 
 باشد. می

 

 هایافته
بینی مقادیر در این بخش نتایج برازش مدل و پیش

نا )مقادیر تجمعی بستری و فوت( را برای تجمعی کرو
های مذکور آورده شده شهرستان بهاباد، با توجه به مدل

های کرونا مورد استفاده در این مقاله، از است. داده
به صورت روزانه 28/41/9044الی  47/92/9318تاریخ 

باشد، که از معاونت بهداشت و درمان استان یزد اخذ می
است که آمار موجود برای  شده است. لازم به ذکر
شهرستان بهاباد پذیرش و  افرادی که در بیمارستان

باشد و افرادی که در مراکز درمانی اند، میبستری شده
سرپائی مورد پذیرش قرار گرفته باشند، را شامل 

داده آخر را به عنوان  90شود. در این پژوهش نمی
ها و ههای تست در نظر گرفته شد و با الباقی دادداده
روز بعد، موارد تجمعی  90های مذکور، برای مدل

بینی )بستری و فوت( شهرستان بهاباد پیش 91-کووید
شد. و در نهایت بهترین مدل با توجه به معیارهای 
ارزیابی انتخاب شد. لازم به ذکر است تاریخی که اولین 

ع مورد اعم از بستری یا فوت گزارش شده را روز شرو
سری زمانی در نظر گرفته شده است. برای توسعه 

های ها حاوی دادهها، فرض شده است که دادهمدل
ها ایستا ها تک متغیری هستند، دادهپرت نیستند، داده

ها و خطاها با توجه به گذشت هستند و پارامترهای مدل
 اند.زمان ثابت

 ها و نتایج بدست آمدهبا توجه به تجزیه و تحلیل داده
، بهترین مدل برای موارد تجمعی 9مطابق جدول 
شهرستان بهاباد با توجه به  91-بستری کووید

معیارهای ارزیابی ، مدل هموارسازی اسپلاین مکعبی 
بینی باشد که برای آینده از این روش برای پیشمی

در شهرستان بهاباد  91-موارد تجمعی بستری کووید
برای موارد بهترین روش و مدل شود. پیشنهاد می

شهرستان بهاباد با توجه به  91-تجمعی فوت کووید
بینی، مدل معیارهای ارزیابی یا همان خطاهای پیش

باشد، که برای آینده از این روش می KNNرگرسیون 

در  91-بینی موارد تجمعی فوت کوویدبرای پیش
 (9)جدول  شود.توصیه می بهابادشهرستان 

الی  2های روش شکل 1برای بررسی بهتر عملکرد این 
، به  3و 2های اند. بر اساس بررسی شکلترسیم شده 5

و هموارسازی  BATSهای رسد که مدلنظر می
بینی موارد جدید بستری اسپلاین مکعبی برای پیش

دارای خطای کمتری هستند به عبارتی این  91-کووید
بینی موارد تجمعی بستری ها را برای پیشمدل

توان در نظر گرفت ر یک سطح میشهرستان بهاباد د
که از این میان مدل هموارسازی اسپلاین مکعبی برای 

دارای  91-بینی موارد تجمعی بستری کوویدپیش
با بررسی و تحلیل  چنینهمباشد. کمترین خطا می

های به این نتیجه رسیدیم که روش 5و  0های شکل
و روش تتا دارای خطاهای کمتری  KNNرگرسیون 

ها هستند که روش رگرسیون ه بقیه روشنسبت ب
KNN بینی موارد دارای کمترین خطا برای پیش

های مدل شبکه چنینهمباشند. تجمعی فوت می
عصبی اتورگرسیو و مدل تتا برای موارد بستری و برای 

های عصبی اتورگرسیو دارای موارد فوت مدل شبکه
ان ها از خود نشبدترین عملکرد را در میان دیگر مدل

 (0 – 9)اشکال  دادند.

 

 گیریبحث و نتیجه

توان از نتایج تحلیل برداشت ای که میترین نکتهمهم
هایی که در کرد، این است که با استفاده از مدل

اند و یا به اصطلاح های خیلی قبل معرفی شدهسال
توان در عمل نتایج بهتری کسب های قدیمی میمدل

های جدیدتر آمده از مدلنمود، درحالیکه نتایج به دست 
های عصبی اتورگرسیو نتایج بدتری در مثل مدل شبکه

توان نتیجه دارد. بنابراین می 91-بینی کوویدپیش
های جدید در عمل همیشه گرفت که استفاده از مدل

ها ممکن است جوابگو نیست و با توجه به نوع داده
بینی های قدیمی نتیجه و کارایی بهتری در پیشمدل

اشته باشند. با توجه به ناشناخته بودن رفتار این د
بینی های صورت گرفته در پیشویروس و پژوهش

ی نوآوری این مطالعه ترین جنبهمهم 91-کووید
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های مختلف برای در زمینه روش متفاوت 1استفاده از 
ومیر کرونا شهرستان بهاباد، موارد جدید بستری و مرگ

روش  3الی  2که از های انجام شده برخلاف پژوهش
باشد. در این میان اند، میدر زمینه خاصی بهره گرفته

است که باید  باشد اینای که حائز اهمیت مینکته
بدین معنی که با ها در زمان واقعی بروز شوند، داده

توجه به شرایط جدید جامعه )مثلاً واکسیناسیون، ظهور 
 ها بروز شوند.های جدید( باید مدلسویه
هایی را به همراه داشت اول لعه حاضر محدودیتمطا

ها به دلیل محدودیت فقط شامل افرادی اینکه داده
اند و افرادی را باشد که در بیمارستان بستری شدهمی

که در مراکز درمانی سرپائی پذیرش شده باشند را 
شود. و به دلیل اینکه عوامل بسیاری در شامل نمی

دخیل است  91-ل کوویدگیر مثهای همهشیوع بیماری
باشد مانند ظهور های زیادی میدارای پیچیدگی

های جدید، که دومین محدودیت مطالعه حاضر سویه
 است. 

، تتا، ARIMAروش  1در مطالعه حاضر، از 
وینترز، شبکه عصبی -هموارسازی نمائی، هولت

، روش BATS، روش KNNاتورگرسیو، رگرسیون 
برای  STLش هموارسازی اسپلاین مکعبی و رو

ومیر بینی تعداد موارد تجمعی جدید و مرگپیش

در شهرستان بهاباد استان یزد، استفاده شد و  91-کووید
و MSE ،RMSE ،MAEبا معیارهای ارزیابی 

MAPE با یکدیگر مقایسه شدند. نتایج نشان داد که
بینی موارد تجمعی بستری بهترین مدل برای پیش

ین مکعبی و موارد مدل هموارسازی اسپلا 91-کووید
با توجه به  KNNومیر مدل رگرسیون تجمعی مرگ

بینی است. با معیارهای ارزیابی یا همان خطاهای پیش
توجه به نتایج این مطالعه به محققین آتی پیشنهاد 

ها مثل با ترکیب روش 91-بینی کوویدشود: پیشمی
بینی با توجه به اثر پیش، STLروش تتا و 

های استفاده ، از روش91-ه کوویدواکسیناسیون علی
های واگیردار یا پاندمیک برای شده، برای دیگر بیماری

توان این بینی استفاده شود. و در نهایت میپیش
گیری سازی و نتیجهها را در مکانی دیگر مدلروش
 کرد.

 

این مطالعه برگرفته از پایان نامه ملاحظات اخلاقی: 

دانشگاه یزد،  9603094ارشد با کد رهگیری کارشناسی
است،  IR.YAZD.REC.1401.094با کد اخلاق 

و از سوی هیچ سازمانی مورد حمایت مالی قرار نگرفته 
 .است

 

 

 

 

 

 در بهاباد 01-ومیر کوویدمعیارهای ارزیابی موارد تجمعی بستری و مرگ - 0جدول 
Table 1: Evaluation criteria of cumulative cases of hospitalization and death of Covid-19 in Bahabad 

Model MAPE MAE RMSE MSE 

cumulative cases of hospitalization 

ARIMA 0.6636 4.4588 5.2100 27.1441 

ETS 0.6723 4.5175 5.2682 27.7539 

HW 0.6553 4.4028 5.1351 26.3692 

ARNN 2.2264 15.0418 15.9527 254.4886 

KNN .9683 6.4987 7.8512 61.6413 

THETA 2.6967 18.2220 19.3934 376.1039 
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STL 0.7551 5.0726 5.6907 32.3840 

CSS 0.5088 3.4220 3.9784 15.8276 

BATS 0.6445 4.3303 5.0232 25.2325 

cumulative cases of death 

ARIMA 1.2176 0.8157 .9586 0.9189 

ETS 1.4125 0.9463 1.0735 1.1524 

HW 1.4271 0.9561 1.0846 1.1763 

ARNN 5.0803 3.4038 3.5766 12.7920 

KNN 0.4041 0.2708 0.3612 0.1304 

THETA 0.5684 0.3808 0.4323 0.1868 

STL 1.3137 0.8801 1.0174 1.0351 

CSS 1.9631 1.3153 1.5383 2.3663 

BATS 1.1651 0.7806 0.8796 0.7736 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

 در شهرستان بهاباد 01-دیکوو یبستر یموارد تجمع زانیروزه م04 ینیبشیر پنمودا - 0شکل 

Figure 1 - 14-day prediction chart of the cumulative number of hospitalizationcases of Covid-19 in Bahabad 

city 
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 بهاباددر شهرستان  01-نمودار معیارهای ارزیابی موارد تجمعی بستری کووید - 2شکل 

Figure 2 - Chart of evaluation criteria for cumulative cases of hospitalization of Covid-19 in Bahabad city 

 

 

 

 

 

 

 

 در شهرستان بهاباد 01دیکوو ومیری مرگموارد تجمع زانیروزه م04 ینیبشینمودار پ - 3شکل 
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Figure 3 - 14-day prediction chart of the cumulative number of deathscases of Covid-19 in Bahabad city 

 

 

 در شهرستان بهاباد 01-نمودار معیارهای ارزیابی موارد تجمعی بستری کووید - 4شکل 

Figure 4 - Chart of evaluation criteria for cumulative cases of deaths of Covid-19 in Bahabad city 
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