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НОРМАТИВТІК СІЛТЕМЕЛЕР
Диссертациялық жұмыста келесідей мемлекеттік үлгі қалыптарға сілтемелер жасалды: 
ҚР СТ 7.32-2017. Ғылыми-зерттеу жұмысы туралы есеп. Құрылымы және рәсімдеу ережелері.
ҚР СТ 7.1-2003. Библиографиялық жазба. Библиографиялық сипаттама. Жалпы талаптар мен құрастыру ережелері.
ҚР СТ 8.009-84. Өлшем бірлігін қамтамасыз етудің мемлекеттік жүйесі. Өлшеу әдістемелері.
ҚР СТ 8.563.1-97. Өлшем бірлігін қамтамасыз етудің мемлекеттік жүйесі. Электрлік және магниттік шамаларды өлшеу құралдары. Тексеру әдістері мен құралдарына қойылатын жалпы талаптар.
ҚР СТ 19.101-77. Бағдарламалық құжаттаманың бірыңғай жүйесі (БҚБЖ). Бағдарламалар мен бағдарламалық құжаттардың түрлері.
ҚР СТ 19.201-78. БҚБЖ. Техникалық тапсырма. Мазмұны мен рәсімдеуге қойылатын талаптар.
ҚР СТ 34.201-89. Ақпараттық технология. Автоматтандырылған жүйелерге арналған стандарттар кешені. АС құру кезіндегі құжаттардың түрлері, толықтығы және белгіленуі.
АНЫҚТАМАЛАР
Бұл диссертациялық жұмыста келесі терминдерге сәйкес анықтамалар қолданылған:

Үлкен деректер – бұл мәліметтер базасы мен бағдарламалық жасақтаманың дәстүрлі әдістерін қолдана отырып өңдеу қиын болатын деректердің үлкен көлемін көрсету үшін қолданылатын мәліметтер жиынтығы.

Жасанды интеллект – адамның когнитивтік функцияларын, соның ішінде өзін-өзі үйрену мен алгоритмсіз шешімдер іздеуді имитациялайтын технологиялық шешімдер кешені. Ол нақты міндеттерді орындау кезінде адамның зияткерлік қызметіне тең немесе соған жақын нәтижелер алуға мүмкіндік береді және ақпараттық-коммуникациялық инфрақұрылым, программалық қамтамасыз ету, деректерді өңдеу мен шешім қабылдау процестерін қамтиды.
Ақпаратты шығару (немесе ақпаратты алу) – деректерді талдау және қарастыру арқылы дереккөздерден белгілі бір үлгі бойынша қажетті ақпаратты алу үдерісі. Ақпаратты шығару көбінесе құрылымдалмаған дереккөздер мен әртүрлі деректер форматтарынан жүзеге асырылады.

Ақпараттық іздеу – белгілі бір деректер құрылымында сақталған немесе есептеу арқылы іздеу кеңістігіндегі мәселелік аймақта алынған ақпаратты табуға арналған алгоритм. Ол дискретті немесе үздіксіз мәндермен жұмыс істеуі мүмкін.

Кластер – бірыңғай жүйе ретінде жұмыс істейтін серверлер мен өзге де ресурстар тобы. Ол кей жағдайларда жоғары қолжетімділікті, жүктемені бөлуді және параллельді өңдеуді қамтамасыз етеді.
Машиналық оқыту – жасанды интеллекттің бір бағыты, ол жүйенің дайын ережелерсіз, деректер негізінде үйреніп, ұқсас есептерді шешу қабілетін қалыптастыруға бағытталған. Ол математикалық статистика, оңтайландыру, ықтималдық теориясы және сандық деректерді өңдеу әдістеріне сүйенеді.

Регрессиялық талдау – тәуелсіз айнымалылар мен тәуелді айнымалы арасындағы математикалық байланысты зерттейтін статистикалық әдіс. Ол айнымалылардың өзара байланысын сипаттайды, бірақ себеп-салдарлық қатынасты міндетті түрде білдірмейді. 
Сараптамалық жүйе – проблемалық жағдайларды шешуде маман-сарапшының қызметін ішінара алмастыратын компьютерлендірілген жүйе. Оның негізін белгілі бір пәндік сала бойынша логикалық қорытынды жасауға арналған фактілер мен ережелерден тұратын білім базасы құрайды.
Зертханалық ақпараттық жүйе – биоматериалдарды тіркеуден бастап нәтижелерді беру кезеңіне дейінгі зертхана үдерістерін автоматтандыруға арналған көппайдаланушылық қолданбалы бағдарламалық қамтамасыз ету.

БЕЛГІЛЕУЛЕР МЕН ҚЫСҚАРТУЛАР
	ДДҰ
	· Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымы

	ИДТ
	· Интеллектуалды деректерді талдау

	ЖИ
	· Жасанды интеллект 

	ЭЕМ
	· Электрондық есептеуіш машина 

	КМК
	· Коммуналдық мемлекеттік кәсіпорын

	КДТТ
	· Көптік дәріге төзімді туберкулез

	БҰҰ
	· Біріккен Ұлттар Ұйымы

	ДСДРО
	· Денсаулық сақтауды дамыту республикалық орталығы

	ҚДТЖ
	· Қарапайым дифференциалдық теңдеулер жүйесі

	РҒА СБ
	· Ресей ғылым академиясының Сібір бөлімшесі

	ЖИТС
	· Жүре пайда болған иммундық тапшылық синдромы

	АИТВ
	· Адамның иммун тапшылығы вирусы

	ЭМЖ
	· Электрондық медициналық жазба

	CD4
	· Рецепторларын экспрессиялайтын Т-лимфоцит жасушалары

	ДСТ
	· Дәріге сезімталдыққа тестілеу

	ТБ
	· Туберкулез

	КДТ
	· Кәдімгі дифференциалдық теңдеу

	ДТЖ
	· Дифференциалдық теңдеулер жүйесіне 

	ИЕҚ
	· Инъекциялық есірткіні қолданушылар

	АРТ
	· Антиретровирустық терапия

	ID
	· Пациенттің идентификаторы 

	RK4
	· Runge–Kutta әдісі

	ДДСҰ
	· Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымының

	COVID-19
	· Коронави́русная инфе́кция 2019 года

	BFGS
	· Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno

	L-BFGS-B
	· Limited-memory BFGS with Bounds

	TPE
	· Tree-structured Parzen Estimator

	ДТЖ
	· дифференциалдық теңдеулер жүйесіне

	UNAIDS
	· Біріккен Ұлттар Ұйымының АИТВ/ЖҚТБ бойынша біріккен бағдарламасы

	ODE
	· Қарапайым дифференциалдық теңдеулер

	ML
	· Машиналық оқыту


КІРІСПЕ
Қазіргі заманғы қоғамдық денсаулық сақтау жүйесі әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуына, олардың алдын алуына және болжам жасауына жоғары талаптар қояды. Мұндай міндеттерді шешуде заманауи ақпараттық технологияларды, математикалық модельдеу әдістерін және жасанды интеллект элементтерін пайдалану ерекше маңызға ие.
Әлеуметтік маңызы бар аурулар ‒ халықтың денсаулығына және елдің әлеуметтік-экономикалық дамуына айтарлықтай әсер ететін жұқпалы және созылмалы аурулар тобы. Олардың ішінде туберкулез және АИТВ-инфекциясы ерекше орын алады. Бұл аурулардың өзара байланысы мен ко-инфекция түріндегі көріністері эпидемиологиялық жағдайды күрделендіреді және дәстүрлі талдау әдістерінің тиімділігін төмендетеді.

Аталған мәселені шешу үшін өңірлік деңгейде нақты деректерге негізделген математикалық модельдер мен алгоритмдерді қолдану қажет. Мұндай тәсіл эпидемиологиялық үрдістердің дамуын болжауға, аурулардың таралу қарқынын төмендетуге және басқарушылық шешімдерді ғылыми негізде қабылдауға мүмкіндік береді.

Зерттеу тақырыбының өзектілігі. Ақпараттық технологиялар саласындағы өзектілік олардың адам қызметінің әртүрлі қырларын түрлендіріп, жетілдіруге, сондай-ақ қоғамның даму үдерісін қамтамасыз етуге қабілеттілігінде жатыр. Әсіресе, денсаулық сақтау саласында ақпараттық технологиялар мен цифрландыру үрдістерінің маңызы ерекше. Бұл бағыттағы инновациялар медициналық қызметтердің сапасын арттыруға, диагностика мен емдеудің тиімділігін жоғарылатуға және халықтың денсаулығын сақтауға бағытталған.
Қазіргі таңда цифрландыру (digitalization) медициналық ұйымдардың басқару жүйесін түбегейлі өзгертуде. Электрондық денсаулық паспорты, интеграцияланған ақпараттық жүйелер, қашықтан медициналық кеңес беру (telemedicine) және мобильді қосымшалар сияқты шешімдер пациент пен дәрігер арасындағы байланысты жеңілдетіп, қызмет көрсету сапасын жақсартады.

Сонымен қатар, жасанды интеллект (Artificial Intelligence, AI) және үлкен деректерді талдау (Big Data Analytics) технологиялары денсаулық сақтау саласында ерекше рөлге ие. Олар ауруларды ерте кезеңде анықтау, эпидемиологиялық тәуекелдерді болжау, науқастардың жағдайын қадағалау және медициналық ресурстарды тиімді жоспарлау үшін қолданылады.

Халықаралық тәжірибе көрсеткендей, денсаулық сақтау саласын цифрландыру мен жасанды интеллектті енгізу медициналық көмектің сапасын арттырудың және халық денсаулығын тиімді басқарудың маңызды факторы болып табылады. Мысалы, Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымы (ДДҰ) мен Біріккен Ұлттар Ұйымының (БҰҰ) бастамалары аясында көптеген елдер электронды денсаулық сақтау жүйелерін енгізіп, нақты уақыт режимінде эпидемиологиялық мониторинг жүргізуге мүмкіндік алды. Эстония, Сингапур және Финляндия сияқты мемлекеттерде медициналық деректерді цифрлық форматта сақтау мен талдауға негізделген бірыңғай платформалар азаматтарға сапалы және жедел медициналық қызмет көрсетуге жол ашты.

Қазақстанда да осы бағыттағы тәжірибелер белсенді түрде жүзеге асырылып келеді. «Қазақстан Республикасының денсаулық сақтау саласын дамытудың 2026 жылға дейінгі тұжырымдамасы» (24.11.2022 №945 қаулысы) шеңберінде денсаулық сақтаудың бірыңғай цифрлық кеңістігін дамыту көзделген. Бұл бастама әртүрлі ақпараттық жүйелерді интеграциялау арқылы медициналық деректерді , электрондық қызметтердің сапасын арттыруды және бірыңғай платформалық модельді енгізуді қамтамасыз етеді. Тұжырымдама аясында ел аумағында денсаулық сақтау саласын цифрландырудың бірыңғай операторы айқындалып, медициналық ақпараттың қауіпсіздігі мен үздіксіз алмасуын қамтамасыз ету жоспарланған. Бұл үрдіс денсаулық сақтау саласының тиімділігін арттырып қана қоймай, халықтың өмір сапасын жақсартуға мүмкіндік береді [1].
Осылайша, халықаралық және ұлттық тәжірибе көрсетіп отырғандай, ақпараттық технологияларды, цифрландыруды және жасанды интеллектті кешенді қолдану қазіргі заманғы денсаулық сақтау жүйесінің ажырамас бөлігіне айналды. Бұл тәсіл әлеуметтік маңызы бар аурулардың (мысалы, туберкулез және АИТВ/ЖИТС) таралуын талдауда, эпидемиологиялық болжам жасауда және тиімді басқару шешімдерін қабылдауда маңызды ғылыми және практикалық маңызға ие.

Қазіргі зерттеулер көрсеткендей, денсаулық сақтау саласында математикалық модельдеу, жасанды интеллект және үлкен деректерді талдау әдістерін біріктіре қолдану эпидемиологиялық процестерді зерттеудің сапасын айтарлықтай арттырады. Тура және кері есептерге негізделген математикалық модельдер әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу динамикасын неғұрлым нақты сипаттап, аймақтық ерекшеліктерді ескере отырып тиімді басқару шешімдерін қабылдауға мүмкіндік береді. Мұндай модельдер эпидемиологиялық жағдайды болжауда, профилактикалық шараларды жоспарлауда және медициналық ресурстарды оңтайлы бөлуде жоғары дәлдік пен сенімділік қамтамасыз етеді.

Осылайша, зерттеу жұмысының өзектілігі өңірлік деңгейде әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын математикалық модельдеу арқылы болжаудың және нақты статистикалық деректерге негізделген тура және кері есептерді шешу әдістерін жетілдірудің қажеттілігімен айқындалады. Мұндай тәсіл Қазақстанның батыс өңіріндегі эпидемиологиялық процестерді терең түсінуге, аурулардың даму үрдістерін анықтауға және басқару тиімділігін арттыруға бағытталған.

Ұсынылған интеллектуалды әдістерге негізделген модельдерді пайдалану өңірлік денсаулық сақтау жүйесіне үлкен көлемдегі медициналық деректерді талдауға, болжам жасауға және әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу қаупін бағалауға мүмкіндік береді. Бұл модельдер профилактикалық шараларды жоспарлау мен медициналық ресурстарды оңтайлы бөлу үшін қолданылуы мүмкін.

Математикалық модельдерді құру инфекцияның таралу динамикасын талдауға және болжауға, әртүрлі алдын алу стратегияларының тиімділігін анықтауға, олардың халыққа әсерін бағалауға мүмкіндік береді. Мұндай модельдер ресурстарды оңтайландыруда, сондай-ақ АИТВ-инфекциясы, туберкулез және басқа да аурулардың алдын алу мен емдеудің тиімді бағдарламаларын әзірлеуде қолданыла алады.
Бүгінгі күнге дейін ең қауіпті аурулардың қатарына пневмония, АИТВ /ЖИТС, Эбола және туберкулез т.б. жатады. Өлім-жітім коэффициентінің артуына байланысты тұмау вирустарының түрлі түрлері де адамдар үшін елеулі қауіп төндіреді.

Соңғы уақытта аталған вирустардың мутациялануы жиі байқалуда, соның салдарынан адамның иммундық жүйесі өзгеріске ұшыраған вирустарды танымастан, олардың таралуы артып, көбірек адамды зақымдайды. COVID-19 пандемиясы туындатқан әлемдік экономика мен адамдардың өміріндегі елеулі өзгерістер бәріне жақсы мәлім.
АИТВ-инфекция – адамның иммун тапшылығы вирусы қоздыратын, баяу үдейтін, адамның иммундық жүйесін зақымдап, ЖИТС-тің (жүре пайда болған иммун тапшылығы синдромының) дамуына әкелетін жұқпалы антропонозды созылмалы ауру. Иммундық жүйенің жеткіліксіздігінің клиникалық көріністеріне оппортунистік инфекциялар, қатерлі ісіктер, дистрофиялық және аутоиммундық үдерістер жатады. Арнайы ем болмаған жағдайда бұл өзгерістер науқастың өліміне әкеледі [2].
АИТВ-инфекция ‒ бұл адамның иммун тапшылығы вирусы қоздыратын созылмалы жұқпалы ауру, ол иммундық жүйенің (CD4) жасушаларын зақымдайды. Ем жүргізілмеген жағдайда бұл аурудың дамуы жүре пайда болған иммун тапшылығы синдромына (ЖИТС) әкеледі [3].
Аталған ауру туралы алғашқы мәліметтер 1970-жылдары пайда болған. Ал вирустың өзі 1983 жылы Францияда вирусолог Франсуаза Барре-Синусси және АҚШ-та ғалым Роберт Гало тарапынан бір мезетте анықталып, бөлініп алынған [4]. 
АИТВ-инфекциясының эпидемиясының алдын алу жөніндегі жаһандық стратегия алғаш рет 1985–1986 жылдары Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымы (ДДҰ) тарапынан әзірленіп, кейін (1987 жылғы мамыр айында) өткен Дүниежүзілік денсаулық сақтау ассамблеясының 40-сессиясында және сол жылдың (1987 жылғы қазан айында) Біріккен Ұлттар Ұйымы (БҰҰ) тарапынан бірауыздан мақұлданған [5].
Бұл стратегия АИТВ-инфекция пандемиясына жаһандық деңгейдегі әрекетті айқындайтын негізгі реттеуші бағдар ретінде қабылданды.

1992 жылы пандемияның кеңеюіне байланысты Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымы (ДДҰ) осы стратегияның жаңартылған нұсқасын ұсынды.

Стратегия үш негізгі мақсатты көздеді:

1. АИТВ-инфекциясының жұқтырылуының алдын алу.
2. АИТВ-инфекциясының жеке адам мен қоғамға тигізетін әсерін азайту.
3. Ұлттық және халықаралық деңгейлерде іс-шараларды біріктіру мен үйлестіру [6].
Аталған стратегияны бағалай отырып, АИТВ-инфекциясының жұқтырылуының алдын алу – жаһандық стратегияның ең маңызды мақсаты екендігін ерекше атап өту қажет. Өйткені бұл – өмір бойы сақталатын және тиімді дәрілік емнің жоқтығына байланысты АИТВ-инфекциясымен қатар жүретін әлеуметтік және экономикалық шығындардың алдын алудың жалғыз жолы.1994 жылы көптеген елдерде, соның ішінде Қазақстанда да, ЖИТС-пен күресудің ұлттық бағдарламалары құрылды.

Мынандай міндеттер қарастырылды:

1. АИТВ-инфекциясының алдын алу үшін адамдарға қажетті ақпараттық науқандар саясатын, сондай-ақ медициналық және әлеуметтік қызмет көрсету жүйелерін әзірлеу.

2. АИТВ-инфекциясы бар адамдарда ЖИТС дамыған сайын арта түсетін медициналық көмекке деген қажеттілікті қамтамасыз ету.

3. ЖИТС-тің екіншілік зардаптарын болжау және оларды еңсеру [7].
Жоғарыда айтылғандардың барлығы бұл зерттеуді жүргізудің қажеттілігін айқындады.

Эпидемиология саласында тура және кері есептерді сандық шешудің алгоритмдерін теориялық тұрғыда зерттеу және әзірлеу, сондай-ақ Батыс Қазақстан облысындағы АИТВ-инфекция эпидемиясының дамуын талдау мен болжауға арналған интеллектуалды жүйе құру – осы зерттеудің негізгі мақсаттары болып табылады.
Диссертациялық зерттеудің мақсаты.

Аймақтық деңгейде әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын болжау дәлдігі мен тұрақтылығын арттыру мақсатында математикалық модельдеу, деректерді интеллектуалды талдау және машиналық оқыту әдістерін біріктіретін алгоритмдік және программалық қамтаманы әзірлеу.

Зерттеудің мақсатына сәйкес келесі міндеттер анықталды:

1. Әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауға арналған эпидемиялардың қолданыстағы математикалық модельдері мен әдістерін талдап, олардың шектеулері мен есептеу әдістерін қолдану мүмкіндіктерін анықтау.
2. Батыс Қазақстан облысындағы әлеуметтік маңызы бар аурулар бойынша деректерді жинау, құрылымдау және компьютерлік өңдеу алгоритмдерін әзірлеу және жүзеге асыру, сондай-ақ болжам сапасын бағалау үшін Data Mining технологияларын қолдану.
3. Аймақтың әлеуметтік факторларын ескере отырып, әлеуметтік мәні бар аурулардың таралуын математикалық модельдеу бойынша тура есепті шешудің дискреттік алгоритмін әзірлеу.
4. Әлеуметтік маңызы бар аурулардың болжамын қамтамасыз ету үшін оңтайландыру әдістеріне негізделген кері есепті шешудің дискреттік алгоритмін әзірлеу.
5. Батыс Қазақстан облысының нақты деректері негізінде әзірленген дискреттік алгоритмдерге сандық эксперименттер жүргізу және оларды апробациядан өткізу.
Зерттеудің ғылыми жаңалығы.

1. Әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауға арналған кешенді тәсіл ұсынылды. Ол математикалық моделдеудің тікелей және кері есептерін машиналық оқыту әдістерімен интеграциялауға негізделген және эпидемиологиялық үдерістерді болжаудың дәлдігін арттыруға мүмкіндік береді.
2. Батыс Қазақстан облысындағы әлеуметтік маңызы бар аурулар бойынша деректерді жинау, құрылымдау және компьютерлік өңдеу әдісі Data Mining технологияларын қолдану арқылы әзірленді. Бұл әдіс болжамның нақтылығы мен сапасын арттыруға бағытталған.
3. Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын математикалық модельдеудің тікелей есебін шешуге арналған дискреттік алгоритм әзірленіп, іске асырылды. Алгоритм эпидемиологиялық үдерістің динамикасына ықпал ететін өңірдің нақты факторларын ескеруге негізделген.
4. Әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжаудың дәлдігін арттыру және математикалық модель параметрлерін идентификациялау үшін оңтайландыру әдістеріне негізделген кері есепті шешудің дискреттік алгоритмі әзірленіп, іске асырылды.
5. Батыс Қазақстан облысының нақты деректері негізінде әзірленген алгоритмдер апробациядан өткізіліп, олардың өңірлік эпидемиологиялық болжау міндеттері үшін практикалық тиімділігі расталды.
Зерттеу жұмысының практикалық маңызы. Зерттеу жұмысының практикалық маңызы алынған нәтижелерді денсаулық сақтау органдары жұқпалы аурулар мен эпидемиялардың өршуін болжау мақсатында модельдік және тарихи деректерді салыстыру арқылы пайдалана алады. Санитариялық-эпидемиологиялық қызмет жүйесіне деректерді компьютерлік өңдеу тәсілін енгізу күрделі ақпаратты уақтылы сақтауға және эпидемиологиялық қадағалау жүйесінің ақпараттық қамтамасыз етілу деңгейін арттыруға мүмкіндік береді. Компьютерлік өңдеумен бірге кешенді деректерді жинақтау эпидемиология саласындағы ақпараттандыру деңгейін жоғарылатады.

Бұл зерттеу нәтижелері эпидемиологиялық үдерістерді талдау мен болжауға арналған әдістер мен үлгілерді жетілдіруге өз үлесін қосып, инфекциялық аурулардың таралуына қарсы күресті күшейтуге және халықтың өмір сүру сапасын арттыруға септігін тигізуі мүмкін.
Зерттеу нысаны - Батыс Қазақстан облысы жағдайында әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу процесі.
Зерттеу пәні - машиналық оқыту және Data Mining технологияларын қолдана отырып, эпидемиологияның тікелей және кері есептерін шешуге және оңтайландыруға арналған математикалық модельдер, дискретті алгоритмдер және программалық құралдар.
Зерттеу әдістері - теориялық және эксперименттік зерттеулер әдістері қолданылды. Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын сипаттау және болжау үшін математикалық және компьютерлік модельдеу, алгоритмдеу тәсілдері пайдаланылды. Тікелей және кері есептерді шешу мақсатында параметрлерді сәйкестендіруге арналған оңтайландыру әдістері қолданылды. Медициналық және эпидемиологиялық деректерді жинау, құрылымдау және талдау үшін Data Mining технологияларының әдістері пайдаланылды. Сонымен қатар, болжау дәлдігін арттыру үшін машиналық оқыту әдістері қолданылды. Есептеу тиімділігін қамтамасыз ету мақсатында алгоритмдерді іске асыруда параллельді есептеу тәсілдері пайдаланылды, ал алынған нәтижелер негізінде эпидемиологиялық болжамдар жасалды.

Қорғауға ұсынылатын негізгі қағидалар: 

1. Математикалық моделдеудің тікелей және кері есептерін машиналық оқыту әдістерімен интеграциялауға негізделген әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжаудың кешенді тәсілі, ол болжамның дәлдігін арттыруды қамтамасыз етеді.
2. Батыс Қазақстан облысындағы әлеуметтік маңызы бар аурулар жөніндегі деректерді жинау, құрылымдау және компьютерлік өңдеуге арналған Data Mining технологияларына негізделген әдіс, ол болжамның нақтылығы мен сапасын арттыруды қамтамасыз етеді
3. Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын математикалық модельдеудің тікелей есебін өңірдің нақты факторларын ескере отырып шешуге арналған дискреттік алгоритм.
4. Әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауды қамтамасыз етуге арналған, оңтайландыру әдістері негізінде әзірленген кері есепті шешудің дискреттік алгоритмі.
5. Батыс Қазақстан облысының нақты деректері негізінде жүргізілген апробация нәтижелері әзірленген алгоритмдердің өңірлік эпидемиологиялық болжау міндеттерінде практикалық қолданылуын растады.
Алынған нәтижелердің сенімділігі. Диссертациялық жұмыста алынған  теориялық және практикалық нәтижелердің, ережелер мен қорытындылардың негізділігі мен сенімділігі дәлелденген ережелер мен зерттеу әдістерін қолдануға, жаңа нәтижелердің белгілі теориялық ережелерге сәйкестілігіне және зерттеу эксперименттік зерттеу нәтижелеріне негізделген. 

Ізденушінің қосқан жеке үлесі. Әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауға арналған математикалық модельдеудің тікелей және кері есептерін машиналық оқыту әдістерімен интеграциялауға негізделген кешенді тәсілді ұсынды. Data Mining технологияларын қолдана отырып, Батыс Қазақстан облысы бойынша деректерді жинау, құрылымдау және компьютерлік өңдеу әдісін әзірледі. Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын сипаттайтын тікелей және кері есептерді шешуге арналған дискреттік алгоритмдерді әзірлеп, программалық түрде іске асырды және олардың өңірлік деректер негізіндегі практикалық тиімділігін апробациялады.

Диссертация нәтижелерінің апробациясы. Диссертациялық жұмыстың негізгі нәтижелері Л.Н. Гумилев атындағы Еуразия ұлттық университетінің «Компьютерлік және бағдарламалық инженерия» кафедрасының, сондай-ақ Новосибирск мемлекеттік университетінің механика-математика факультетінің функциялар теориясы кафедрасының семинарлары мен отырыстарында баяндалды.

Зерттеу нәтижелері келесі халықаралық ғылыми-тәжірибелік конференцияларда да ұсынылды:

· 2018 жылғы 10–13 қазан аралығында өткен «Кері және дұрыс қойылмаған есептерді шешудің теориясы мен сандық әдістері» атты жас ғалымдарға арналған ғылыми мектеп-конференциясы;

· 2024 жылғы 16–20 сәуірде Алматы қаласында өткен «Табиғаттанудағы кері және дұрыс қойылмаған есептер және жасанды интеллект» атты Еуразиялық ғылыми конференциясы.
· 2025 жылғы 14-16 сәуірде астана  қаласында өткен «Ғылымдағы, техника мен индустриядағы жасанды интеллект және кері есептер»
Зерттеу нәтижелерінің жарияланымдары

Зерттеу нәтижелері бойынша жарияланған мақалалар, соның ішінде Web of Science және Scopus деректер базасында индекстелетін ғылыми журналдарда:

1. Clustering and data mining on the example of hiv-infected people data // Journal of theoretical and applied information technology. – 2022. – №100(13). – С. 5010-5018.
2. Using Data Mining Technology in Monitoring and Modeling the Epidemiological Situation of the Human Immunodeficiency Virus in Kazakhstan // Communications in Computer and Information Science. – 2022. – №1703. – С. 57-65.
3. Building a Model and Assessing the Level of Morbidity During the Epidemic. // International Conference on Information and Digital Technologies. – 2023. – С. 85-88.
ҚР ҒЖБМ ҒЖБССҚЕК ұсынған ғылыми журналдарда жарияланған мақалалар:

1. Батыс Қазақстан облысындағы АИТВ-инфекциясының эпидемиологиялық жағдайын болжаудағы интеллектуалды талдау технологиясы // Қазақстан Республикасы Ұлттық инженерлік академиясының хабаршысы. – 2022. – №3(85). – Б. 28-42.

2. Эпидемия кезіндегі сырқаттанушылық деңгейін бағалау моделін құру // Қазақстан Республикасы Ұлттық инженерлік академиясының хабаршысы. – 2022. – №4(86). – Б. 71-81. 
3. Деректерді интелектуалды талдау арқылы эпидемиологиялық жағдайды бақылау және модельдеу // Қазақстан Республикасы ұлттық ғылым академиясы Әл-Фараби атындағы Қазақ ұлттық университетінің  хабарлары. – 2022. – №4(344). – Б. 43-55.
4. Деректерді интеллектуалды талдау арқылы әлеуметтік маңызы бар аурулар моделін және кластерлеу алгоритмін құру // «Д. Серікбаев атындағы ШҚТУ Хабаршысы» ғылыми журналы. – 2023. – №1. – Б. 109-121.
5. Интеллектуалды технологияларды қолдана отырып, әлеуметтік маңызы бар ауруларды талдау және деректерді өңдеу / ҚазУТБ хабаршысы. – 2024. – №3(24). – Б. 105-118.
Халықаралық конференциялардың жинақтарында жарияланған материалдар:
1. Обратная задача эпидемии туберкулеза ЗападноКазахстанской области. // Сборник тезисов десятой международной молодежной научной школы-конференции «Теория и численные методы решения обратных и некорректных задач» (Новосибирск: Академгородок, 2018. – С. 37-38.
2. Основополагающие моменты кластерного анализа. Инновационные идеи молодых исследователей // Сборник научных статей по материалам 4-й международной научно-практической конференции (Уфа, 2021. – С. 53-59).
3. Интеллектуальный анализ и добыча данных в технологии Data Mining. // «Современные инновации в технике и производстве» Сборник материалов международной научно-практической конференции (Псков, 2021).

4. Архитектура, основные методы и задачи Data Mining – технологий // Сборник материалов международной научной конферении «Модели и методы повышения эффективности инновационных исследований» (Караганда, 2020).

5. Основы интеллектуального анализа данных // 10-я международная научно-практическая конференция «Global science and innovations 2020: Central Asia» (Нур-Султан, 2020).

6. Использование методов и основных алгоритмов в технологии Data Mining // 4-я международная научная конференция «Исследование молодых ученных» (Казань, 2019).

7. «Оптимизация параметров для моделирования совместного распространения туберкулеза и ВИЧ с использованием комплексного подхода» // «Ғылымдағы, техника мен индустриядағы жасанды интеллект және кері есептер» еңбектері Еуразиялық халықаралық ғылыми конференция (Астана, 2025).
Зерттеу нәтижелерін еңгізу. Зерттеу жұмысының тақырыбы бойынша туберкулез және АИТВ ко-инфекциясының таралуының математикалық моделі: Батыс Қазақстан облысы бойынша алгоритмдер мен бағдарламалық қамтамасыз етуді пайдалана отырып параметрлерді оңтайландыру» (А.Д. Кубегенова, К.Т. Искаков авторлары) тақырыбында дайындалған бағдарламалық өнім Батыс Қазақстан облысы мен Қазақстан Республикасының аумағында АИТВ-инфекциясының эпидемиясы туындаған жағдайда ықтимал салдарын нақтылауға, сондай-ақ қолда бар мәліметтер мен модель параметрлері негізінде аурудың даму болжамын жасау арналған. 
АИТВ-инфекциясының эпидемиясы жағдайында бағдарлама аурулардың күтілетін санын бағалауға мүмкіндік береді, сондай-ақ болашақта инфекцияның таралуының тенденцияларын  болжайды.

Бұл бағдарламалық өнім тиісті денсаулық сақтау органдары мен ұйымдарына инфекцияның таралуын бақылау және алдын алу бойынша уақтылы шаралар қабылдауға, сондай-ақ жұқтырған адамдарды емдеу және оңалту бойынша, одан әрі іс-шараларды жоспарлау мақсатында қолданылғанын растайды (АИТВ инфекциясының алдын алу жөніндегі облыстық орталық. Орал қ. 26.04.2024). Сонымен қатар диссертациялық жұмыстың нәтижелері оқу процесіне енгізіліп, «Деректер базасын жобалау және басқару», «Ақпараттық-есептеу процестерін модельдеу», «Бағдарламалық қамтамасыз етуді әзірлеу» бағыттары бойынша бакалаврлар мен магистранттарды даярлау барысында қолданылады (Жәңгір хан атындағы Батыс Қазақстан аграрлық-техникалық университеті, 25.08.2025). Енгізу актілері (Қосымша А)-да көрсетілген, 3 Авторлық құқық куәліктері (Қосымша Ә), 2019 жылдың 1 қазанның 2019 жылдың 29 желтоқсанына дейін Новосібір қаласында (Рессей) тағылымдамадан өтті (Қосымша Б).

Зерттеу нәтижелері бойынша жарияланымдар. Зерттеу тақырыбы бойынша 19 ғылыми еңбек жарық көрді, олардың 1 мақала Scopus деректер базасында индекстелді, 2 мақала Web of Science халықаралық  конференциялар жинақтарында, 5 мақала - ҚР ҒЖБМ ҒЖБССҚЕК ұсынған ғылыми журналдарда, 9-халықаралық және жергілікті конференциялар жинақтамаларында ғылыми мақала, 2 құжат авторлық құқық объектісіне құқықтарды мемлекеттік тіркеу туралы куәліктер, диссертация нәтижелерін өндіріске енгізу туралы 2 акт бар.

Диссертацияның көлемі мен құрылымы. Диссертациялық жұмыс кіріспеден, үш бөлімнен, қорытындыдан, пайдалынылған әдебиеттер тізімінен және қосымшадан тұрады. 

Кіріспеде тандалған диссертация тақырыбының өзектілігі негізделеді, зерттеудің мақсаттары мен негізгі міндеттері тұжырымдалады, жұмыстың жаңалығы мен практикалық маңыздылығы, таңдалған тақырып бойынша шолу жүргізіледі.

Бірінші бөлімде әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауға арналған қолданыстағы эпидемиологиялық және математикалық модельдерге жан-жақты талдау жүргізілген. Денсаулық сақтау саласындағы интеллектуалды деректерді талдау (Data Mining), машиналық оқыту және математикалық эпидемиологияның теориялық негіздері қарастырылған. Сонымен қатар, әлемде және Қазақстан Республикасында туберкулез бен АИТВ-инфекциясының эпидемиологиялық жағдайы, олардың таралу ерекшеліктері мен негізгі үрдістері талданған.
Екінші бөлімде әлеуметтік маңызы бар ауруларды математикалық модельдеу және болжаудың алгоритмдік әрі бағдарламалық қамтамасыз етілуіне арналған. Бұл тарауда эпидемиологиялық процестерді сипаттайтын дифференциалдық теңдеулер жүйесіне негізделген тікелей есепті шешудің дискреттік алгоритмдері ұсынылған. Сондай-ақ, оңтайландыру әдістерін қолдану арқылы кері есепті шешу тәсілдері және Data Mining технологиялары негізінде болжау алгоритмдері әзірленіп, олардың тиімділігі сандық эксперименттер арқылы дәлелденген.
Үшінші бөлімде Батыс Қазақстан облысының нақты статистикалық деректері негізінде жүргізілген эксперименттік зерттеулердің нәтижелері ұсынылған. Модель параметрлерін сәйкестендіру, әртүрлі оңтайландыру әдістерінің нәтижелерін салыстырмалы талдау және әзірленген алгоритмдердің өңірлік эпидемиологиялық болжаудағы қолданбалы тиімділігі көрсетілген. Алынған нәтижелер ұсынылған модельдер мен алгоритмдердің практикалық маңыздылығын және сенімділігін растайды.
Қорытындыда зерттеу барысында алынған нәтижелер жинақталып, олар негізінде қорғауға ұсынылатын негізгі ережелердің ақиқаттығын растайтын және дәлелдейтін тұжырымдар қалыптастырылады.
Қосымшада зерттеудің практикалық материалдары берілген.

Автор ғылыми жетекші – физика-математика ғылымдарының докторы, Л.Н. Гумилев атындағы Еуразия ұлттық университетінің «Компьютерлік және программалық инженерия» кафедрасының профессоры Искаков Казизат Такуадиновичке, сондай-ақ шетелдік кеңесші – физика-математика  ғылымдарының докторы, Криворотько Ольга Игоревнаға (Есептеу математикасы және математикалық геофизика институты СО РАН, Новосибирск, Ресей) зерттеу жүргізу барысында көрсеткен бағалы көмегі, кеңестері мен қолдауы үшін шынайы алғыс білдіреді. Сондай-ақ, автор кафедра меңгерушісі, қауымдастырылған профессор Дюсекеев Қанағат Абетовичке және кафедра ұжымына көрсеткен қолдаулары үшін алғысын білдіреді.

1 ҚАЗАҚСТАН РЕСПУБЛИКАСЫНЫҢ ДЕНСАУЛЫҚ САҚТАУ ЖҮЙЕСІНДЕГІ ӘЛЕУМЕТТІК МАҢЫЗЫ БАР АУРУЛАРДЫ БОЛЖАУҒА АРНАЛҒАН ИНТЕЛЛЕКТУАЛДЫ ДЕРЕКТЕР ТАЛДАУЫНЫҢ ҚОЛДАНЫСТАҒЫ МОДЕЛЬДЕРІН ТАЛДАУ
Бұл бөлімде әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауға арналған қолданыстағы эпидемиологиялық және математикалық модельдерге жан-жақты талдау жүргізілген. Денсаулық сақтау саласындағы интеллектуалды деректерді талдау (Data Mining), машиналық оқыту және математикалық эпидемиологияның теориялық негіздері қарастырылған. Сонымен қатар, әлемде және Қазақстан Республикасында туберкулез бен АИТВ-инфекциясының эпидемиологиялық жағдайы, олардың таралу ерекшеліктері мен негізгі үрдістері талданған.
1.1 Денсаулық сақтау саласындағы интеллектуалды деректер талдауының даму болашағы мен қолданылу бағыттары
Деректерді интеллектуалды талдаудың заманауи тәсілдері олар жасырын түрде, атап айтқанда адам денсаулығының жай-күйі туралы фактілер базасынан заңдылықтарды анықтауды және алуды қамтиды. Сарапшылардың аналитикалық мүмкіндіктерін имитациялап қана қоймай, күшейтетін жүйелер арқылы жүзеге асырылған кезде тиімді болады. Деректерді өндіру кең мағынада ағылшын тіліндегі әдебиеттерде «Data Mining» (деректерді қазу) және «Knowledge discovery» (білімді анықтау) атауларын алған бағыттарды қамтиды. «Интеллектуалды» ұғымының мәні жаңа білімді анықтау, яғни фактілер (деректер) базасынан алынған ақпаратты шығарып алу процесі ретінде түсіндіріледі.

Интеллектуалды деректерді талдаудың (ИДТ) негізгі міндеттері – жинақталған ақпарат ішінен функционалдық, логикалық және өзге де заңдылықтарды анықтау, табылған аномалияларды түсіндіретін және кейбір үдерістердің даму барысын болжайтын модельдер мен ережелерді құру болып табылады. Қарастырылып отырған объектілерді (мысалы, аурулар тобының нозологиялық формаларының сипаттамаларын) ұсынуға арналған модельді таңдау және олардың өзара байланыс құрылымын зерттеу – осы объектілердің қасиеттері (белгілері) арқылы анықталады. Алайда талдауға дейінгі алғашқы қадам – бастапқы деректер жиынын қалыптастыру болып табылады. Көп жағдайда пациенттердің жағдай сипаттамаларын олардың белгілерімен өрнектелген қасиеттеріне сүйене отырып топтастыру немесе ретке келтіру қажеттілігі туындайды.

Кең ауқымды міндеттер тобы бар, онда зерттелетін объектілер (пациенттер, нозологиялық формалар, микроорганизмдер және т.б.) көптеген әртекті белгілермен сипатталады. Бұл белгілер үздіксіз немесе дискретті, сандық, сапалық немесе аралас болуы мүмкін. Сонымен қатар, кейбір жағдайларда бір пациент зерттеу үлгісіне әртүрлі белгілер мәндерімен бірнеше рет енгізілуі мүмкін.

Big Data және Data Mining (деректерді өндіру, интеллектуалды деректерді талдау, терең талдау) – бұл өңделмеген үлкен көлемді деректерді пайдалы ақпаратқа айналдыру процесі болып табылады.

Медицина саласында интеллектуалды деректерді талдау технологиясы диагноз қою, ем тағайындау, аурудың даму барысын болжау және денсаулық сақтау жүйесінің жалпы тиімділігін арттыру сияқты міндеттерді шешуге мүмкіндік береді. Data Mining шеңберінде классификация, кластерлеу (объектілерді ұқсастық дәрежесіне қарай топтарға біріктіру), ауытқуларды талдау және басқа да есептер шешіледі [8]. Медицинада осы технологиялардың көмегімен әртүрлі аурулардың түрлі симптомдарының үйлесімін сипаттайтын ережелерге негізделген диагноз қоюға арналған эксперттік жүйелер құрылған. Мұндай ережелер дәрігерге көрсетілімдер мен қарсы көрсетілімдерді таңдауға, сондай-ақ тағайындалған емдеу курсының ықтимал нәтижелерін болжауға мүмкіндік береді. Молекулалық генетика мен гендік инженерия саласында бұл ұғым маркерлерді анықтау үшін қолданылады. Мұндағы маркерлер деп тірі ағзаның белгілі бір фенотиптік белгілерін бақылайтын генетикалық кодтар түсініледі. Data Mining әдістері күрделі жүйелік ұйымдасуы бар салаларда жетекші рөл атқарады. Мұндай салаларға, сөзсіз, адам ағзасының әртүрлі жүйелерін зерттеу бағыты жатады. 

Data Mining әдістері арқылы анықтауға болатын заңдылықтардың түрлері:
· ассоциация (association) – бірнеше оқиғалар арасындағы өзара байланысты анықтау және параметрлер жиынтығына әсер ету нәтижелілігін бағалау;

· тізбектілік (sequence) – параметрлер арасындағы уақыттық байланысты анықтау, яғни белгілі бір оқиғалардың бірізді түрде пайда болу заңдылығын табу;

· классификация (classification) – объектінің тиесілі тобына тән белгілерді айқындау, бұрыннан белгілі (оқытылған) деректер негізінде жаңа объектілерді тиісті санаттарға жатқызу және әр топ үшін ережелер жиынтығын қалыптастыру;

· кластерлеу (clustering) – алдын ала белгісіз құрылымда ұқсас қасиеттері бар деректер топтарын (біртекті кластерлерді) өздігінен анықтау;

· болжау (forecasting/prediction) – деректер базасының уақыттық қатарлары негізінде мақсатты көрсеткіштердің динамикасын дәл сипаттайтын үлгілерді құру.

Data Mining тәсілдерінің негізінде екі негізгі технология жатыр: машиналық оқыту және визуализация (ақпаратты көрнекі түрде ұсыну). Визуализация деректердегі ерекшеліктерді, жалпы тенденцияларды және тәуелділіктерді анықтау үшін қолданылады. Визуализацияның сапасы графикалық бейнелеу құралдарының мүмкіндіктеріне байланысты болады – яғни деректер мәндерін түстерді, пішіндерді және басқа элементтерді өзгерту арқылы көрсету жасырын байланыстарды табуды жеңілдетеді. Машиналық оқыту деректер арасындағы өзара байланыстардың сан алуан түрін адам мүмкіндігінен әлдеқайда кең ауқымда зерттеуге мүмкіндік береді. Бұл әртүрлі әдістерді – шешім ағаштарын, ассоциативті ережелерді, генетикалық алгоритмдерді және нейрондық желілерді – қолдану арқылы жүзеге асырылады.

Шешім ағаштары деректерді классификациялауға арналған және олар деректер элементтерін біртіндеп ұсақ топтарға бөлу үшін салмақтық коэффициенттерді пайдаланады. Ассоциативті ережелер әдісі деректерді эксперттік жүйелердегі ережелерге ұқсас ережелер жиынтығының негізінде классификациялайды. Бұл ережелерді ережелер комбинациясын іздеу және тексеру процесі арқылы генерациялауға немесе шешім ағаштарынан шығарып алуға болады. Data Mining – бұл көпсалалы (мультидисциплинарлық) зерттеу бағыты, ол қолданбалы статистика, үлгілерді тану, жасанды интеллект әдістері, деректер базасы теориясы және басқа да салалардағы жетістіктер негізінде қалыптасып, дамып келеді.
Соңғы жылдары денсаулық сақтау жүйесінде цифрландырудың жедел қарқын алуы медициналық деректер көлемінің экспоненциалды түрде артуына алып келді. Электронды денсаулық паспорттары, стационарлық және амбулаториялық ақпараттық жүйелер, диагностикалық жабдықтардың цифрлық форматқа көшуі, сондай-ақ телемедицина мен IoT-технологиялардың дамуы медициналық ақпараттың күрт ұлғаюына себеп болды. 2016–2024 жылдар аралығында Қазақстандағы медициналық деректер көлемі бірнеше есеге артқан. Бұл өсім, бір жағынан, денсаулық сақтау ұйымдарының ақпараттық жүйелерді жаппай енгізуімен, екінші жағынан, заманауи медициналық технологиялардың (геномдық зерттеулер, жасанды интеллектке негізделген диагностикалық жүйелер, қашықтан мониторингті IoT-датчиктер) кеңінен қолданылуымен түсіндіріледі. Деректер көлемінің артуы эпидемиологиялық процестерді модельдеу мен болжау саласы үшін ерекше маңызды, себебі үлкен көлемдегі медициналық ақпаратты сапалы талдау әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу заңдылықтарын неғұрлым дәл анықтауға мүмкіндік береді. Сонымен қатар, осындай деректер өңдеу жүктемесі классикалық статистикалық тәсілдердің шектеулерін айқын көрсетіп, машиналық оқыту әдістері мен есептеу алгоритмдерінің енгізілу қажеттілігін күшейтеді.
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Сурет 1 ‒ Медициналық деректер көлемінің өсуі (BigData) 2015-2030 жж., болжам (петабайтпен)
1-суретте медициналық деректер көлемінің соңғы жылдардағы нақты көрсеткіштері және 2030 жылға дейінгі болжамы ұсынылған. Көрсетілгендей, медициналық деректердің экспоненциалды өсуі денсаулық сақтау жүйесі үшін жаңа цифрлық сын-қатерлер мен мүмкіндіктерді қалыптастыруда.

Қоғамдық денсаулық сақтау саласында эпидемиялардың таралуын болжау міндеті ерекше маңызға ие, себебі ол профилактикалық шараларды жоспарлау, ресурстарды тиімді бөлу және инфекцияның өршу қаупін ерте анықтау үшін қажет. Эпидемиологиялық процестер күрделі, көпфакторлы және динамикалық болғандықтан, олардың дамуын сандық түрде сипаттау үшін математикалық модельдер кеңінен қолданылады.

2-суретте келтірілген жылу картасы эпидемиологиялық процестерді модельдеу әдістерінің салыстырмалы тиімділігін кешенді бағалауға мүмкіндік береді. Әрбір модель төрт негізгі критерий бойынша сараланған: түсіндірілетіндігі, деректерге деген қажеттілігі, дәлдігі және есептеу күрделілігі.
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Сурет 2 ‒ Эпидемияны болжау модельдерінің салыстырмалы талдауы (Heatmap)

Талдау нәтижелері көрсеткендей, классикалық ODE (SIR/SEIR) модельдері жоғары түсіндірілетіндігі мен деректерге төмен тәуелділігімен ерекшеленеді, бұл оларды деректері шектеулі аймақтарда қолдануға ыңғайлы етеді. Алайда олардың болжамдық дәлдігі орташа деңгейде қалып отыр.
Керісінше, машиналық оқыту (ML) және терең оқыту (Deep Learning) әдістері дәлдігі жоғары болғанымен, деректер көлеміне тәуелділігі және модельдердің «қара жәшік» сипаты олардың қолданылуын қиындатады. Агенттік, стокхастикалық және PDE-модельдер эпидемиологиялық процестердің күрделі динамикасын сипаттай алады, бірақ есептеу күрделілігі жоғары.
Гибридтік тәсілдер (ODE + ML) түсіндірілетіндік пен дәлдік арасындағы оңтайлы тепе-теңдікті қамтамасыз етеді. Бұл тәсіл классикалық математикалық модельдердің құрылымдық артықшылықтарын заманауи Data Mining және машиналық оқыту әдістерімен біріктіреді. Дәл осындай интеграциялық тәсіл диссертациялық жұмыстың жаңалығының негізін құрайды.
Шынында да, жасанды интеллекттің денсаулық сақтау саласындағы әлеуеті - компьютерлердің күрделі және бейсызық ассоциацияларды анықтай алуында, неғұрлым тиімді болжамдық теңдеулер құра алуында және үлкен деректер жиынтықтарына жаңа тәсілдерді қолдана отырып, бейнелердегі көзге көрінбейтін (субвизуалды) ақпаратты айқындай алуында. Басқаша айтқанда, жасанды интеллект адамнан өзгеше «ойлау» қабілеті арқылы деректерді талдаудың жаңа деңгейін қамтамасыз етеді. 
«Машиналық оқыту» – бұл туыстас ұғым, ол «компьютерлерді адамдар сияқты үйренуге және әрекет етуге, сондай-ақ уақыт өте келе өз оқу қабілеттерін дербес жетілдіруге мүмкіндік беретін ғылым» ретінде анықталады. Мұндай үйрену процесі компьютерге нақты әлемдегі бақылаулар мен өзара әрекеттесулер түрінде берілетін деректер мен ақпарат негізінде жүзеге асырылады.

Жасанды интеллект (ЖИ) денсаулық сақтау саласында үлкен әлеуетке және қолдану мүмкіндіктерінің кең ауқымына ие.

Ауруларды болжау және алдын ала анықтау - ЖИ мен деректерді талдауды пайдалану ауруларды болжау модельдерін жасауға мүмкіндік береді. Науқастардың тарихи деректері мен емдеу нәтижелеріне сүйене отырып, машиналық оқыту алгоритмдері жасырын заңдылықтар мен үлгілерді анықтай алады. Бұл үлгілер нақты пациентте белгілі бір аурудың даму ықтималдығын болжау үшін қолданылады. Мұндай тәсіл дәрігерлер мен пациенттерге алдын алу шараларын дер кезінде қабылдауға және емдеу нәтижелерін жақсартуға көмектеседі.Үлкен деректерді талдау және зерттеу - жасанды интеллект  пен деректерді талдау үлкен көлемдегі медициналық деректерді өңдеуге және зерттеулер жүргізуге қолданыла алады. Машиналық оқыту алгоритмдері денсаулықтың әртүрлі факторлары арасындағы заңдылықтар мен байланыстарды анықтап, тәуекел факторларын айқындайды және жаңа диагностикалық әрі емдеу әдістерін әзірлеуге көмектеседі. Жасанды интеллектіні  денсаулық сақтау саласына енгізу – қазіргі әлемдік медицинаның ең маңызды бағыттарының бірі.
Жасанды интеллект технологиялары жаһандық денсаулық сақтау жүйесін түбегейлі өзгертуде, олар медициналық диагностиканы жүргізу үдерістерін және жаңа фармацевтикалық өнімдерді әзірлеуді жетілдіруге, жалпы алғанда, медициналық қызмет сапасын арттыруға мүмкіндік береді.Медициналық міндеттерді шешуде жасанды интеллектіні пайдалану – жаңа құбылыс емес. Шын мәнінде, бұл бағыт шамамен отыз жылдан астам уақыт бұрын қалыптаса бастаған [9].
Жасанды интеллекттің бастапқы идеясы әйгілі британ математигі Алан Тьюрингке тиесілі. 1950 жылы ол өзінің әйгілі еңбегінде «Еліктеу ойынын» (немесе «Имитация ойынын») сипаттады – бұл адам мен машина арасындағы алдау ойыны еді. Тьюринг былай деп жазған:

«Егер адам өзін машина ретінде көрсеткісі келсе, ол бұл рөлді өте нашар орындайды – оны бірден арифметикадағы баяулығы мен дәл еместігі әшкерелейді. Бірақ машиналар адам істейтіннен өзгеше болса да, ойлау деп атауға болатын әрекеттерді орындай алмай ма?» [10].
1.2 Жұқпалы аурулардың негізгі эпидемиологиялық сипаттамалары

Эпидемия (грек тілінен epi – «үстінде, айналасында», demos – «халық») белгілі бір аумақта бұрын кездеспеген немесе аз кездескен аурулардың кенеттен көбейіп, кең таралуын білдіреді. 

Дүниежүзілік эпидемиологияның дамуы XX ғасырдың 50–60 жылдары айрықша серпін алды. Бұл кезеңде жүрек-қан тамырлары, онкологиялық және басқа да соматикалық аурулар бойынша популяциялық зерттеулердің кеңінен жүргізілуі үлкен рөл атқарды. XX ғасырдың 80-жылдары медицинада «дәлелді медицина» (evidence-based medicine) ұғымы қалыптасты. Қазіргі уақытта ол жоғары сапалы ғылым и зерттеулерге негізделген медициналық тәжірибенің синониміне айналды [11]. Эпидемия – белгілі бір аурудың белгілі бір аймақта немесе әлеуметтік топта қысқа мерзім ішінде көптеген адамдар арасында тез және кең таралуы. Эпидемия кезінде сырқаттанғандар саны әдеттегі деңгейден едәуір артып кетеді. Мұндай жағдайлар, әдетте, адамнан адамға жұғатын инфекциялық аурулармен байланысты болады. Оларға, мысалы, тұмау, қызылша немесе адамның иммун тапшылығы вирусы  сияқты аурулар жатады.

Инфекциялық аурулар - ағзаға патогенді (ауру тудыратын) микроорганизмдер, вирустар немесе приондар енуінің нәтижесінде пайда болатын аурулар тобы. Патогенді микроорганизмдер ауру тудыру қабілетіне (вируленттілігіне; лат. virus – «у») ие болуы тиіс. Кейбір патогенді микроорганизмдер өздерінің тіршілік ету барысында бөлетін экзотоксиндер арқылы ағзаны уландырады (мысалы, сіреспе, дифтерия), ал басқалары ағза жасушалары бұзылған кезде бөлінетін эндотоксиндер арқылы әсер етеді (мысалы, тырысқақ, іш сүзегі) [12, 13].
Инфекциялық аурулардың біртұтас белгіге – яғни қоздырғыштың адам ағзасындағы негізгі орналасу орнына (локализациясына) негізделген жүйелі классификациясын алғаш рет Л.В. Громашевский ұсынған. Ол инфекциялық ауруларды ғылыми тұрғыдан ұтымды жіктеу тек ғылым жетістіктерінің жоғары қорытындысы ғана емес, сонымен қатар инфекциялық ауруларға эпидемиологиялық қадағалау жүйесін жоспарлауға және оларды толық жоюға арналған теориялық негіз болып табылады деп есептеген.

Адам ағзасындағы қоздырғыштың негізгі локализациясына сәйкес, яғни инфекцияның берілу механизмін айқындайтын ерекшеліктерге қарай, Л.В. Громашевский барлық инфекциялық ауруларды төмендегідей топтарға бөлген:

1) ішек инфекциялары – холера, дизентерия, сальмонеллез, эшерихиоз және т.б.;

2) тыныс алу жолдарының инфекциялары – тұмау, аденовирустық инфекция, көкжөтел, қызылша, желшешек және т.б.;

3) қан арқылы берілетін инфекциялар – безгек, АИТВ-инфекциясы және т.б.;

4) сыртқы жабын инфекциялары – сібір жарасы, сіреспе және т.б.;

5) берілу механизмі әртүрлі инфекциялар – энтеровирустық инфекциялар және басқа аралас типтер.

Бұл классификация эпидемиологияда бүгінгі күнге дейін өзектілігін сақтап келеді, өйткені ол аурулардың таралу жолдарын, алдын алу және бақылау шараларын жүйелі түрде ұйымдастыруға мүмкіндік береді [14].
Соңғы жылдары біз жаһандану (глобализация) үдерісі туралы жиі айтамыз. Глобализацияның барлық негізгі қырлары – экономикалық, экологиялық, саяси, демографиялық және технологиялық – өзара тығыз байланысқан және олардың барлығы да инфекциялық аурулардың таралу жиілігіне және оларды болдырмау мүмкіндігіне елеулі әсер етеді [15]. Зерттеулер көрсеткендей, жаһандану көптеген инфекциялық аурулардың таралуына қолайлы жағдайлар қалыптастыруға және олардың құрылымдық өзгерістеріне ықпал етуге айтарлықтай себепші болып отыр.

Инфекциялық аурулардың қауіптілігі тек бұрыннан белгілі, бірақ ұмыт бола бастаған дерттердің қайта көбеюімен ғана емес, сонымен қатар адамзатқа бұрын беймәлім жаңа инфекциялық аурулардың пайда болуымен де байланысты. Осы тұрғыда Нобель сыйлығының лауреаты Шарль Николдің көреген сөздерін еске түсіру орынды: «Болашақта жаңа жұқпалы аурулар пайда болады, кейбір ескі аурулар баяу жоғалады, ал қалғандары біз білетін түрінде емес, өзгерген күйде жалғасады». 2000 жылы БҰҰ Қауіпсіздік Кеңесі инфекциялық аурулар мәселесі енді тек денсаулық сақтау саласының проблемасы ғана емес, жаһандық саяси қауіп-қатер деңгейіне жеткенін ресми түрде мәлімдеді. XXI ғасырдың бірінші жартысына арналған эпидемиологиялық болжам, өкінішке орай, аса қуантпайды. Қазіргі әлемнің кез келген нүктесінде, кез келген уақытта жаңа, қайта оралған немесе басқа аймақтарға таралған инфекциялық патогендер тудыратын эпидемиялар мен індет ошақтары басталуы әбден мүмкін. Адам ағзасында ауру тудыратын қоздырғыштардың (оның ішінде созылмалы инфекциялар да бар) түрлік құрамы үнемі кеңейіп келеді. Бүгінгі таңда ғалымдар, белгісіз -инфекциялар ұғымын енгізуде – яғни қазіргі кезде аз зерттелген немесе жаңа ғана сипатталған, бірақ XXI ғасырда кеңінен таралуы ықтимал аурулар туралы сөз болып отыр [16].
Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымының (ДДСҰ) баяндамасында атап өтілгендей, 1970-жылдардан бері жыл сайын бір немесе екі жаңа инфекциялық ауру тіркеліп отырады. Қазіргі таңда бір аймақта басталған індеттің бірнеше сағат ішінде әлемнің басқа түкпірінде төтенше жағдай тудыруы мүмкін екендігі дәлелденді.

XX ғасырдың соңында әлем халқы арасында созылмалы инфекциялық емес аурулардың көбеюімен байланысты эпидемиологиялық ауысу болғанына қарамастан, инфекциялық патология мәселесі бүгінгі күнге дейін өз өзектілігін жоғалтқан жоқ.

Инфекциялық аурулар, соның ішінде жаңа пайда болған түрлері де, адамзат дамуы үшін елеулі қауіп төндіреді, өйткені олар жыл сайын тіркелетін өлім-жітімнің шамамен үштен бір бөлігінің себебі болып табылады.

Инфекциялық аурулар – адам ағзасына әртүрлі патогенді немесе шартты-патогенді биологиялық агенттердің (микроорганизмдер, вирустар, приондар) енуімен байланысты патологиялық үдерістер. Оларды ажырату үшін бірнеше критерийлер қолданылады:

· шығу тегі (ауру қоздырғышының түрі);

· инфекциялық үдерістің дамитын орны;

· берілу механизмі және таралу жолдары.

Инфекциялар ауыр асқынуларға және өлімге әкелуі мүмкін, сондықтан олардың ерте диагностикасы, уақтылы және тиімді терапиясы, сондай-ақ профилактикалық шаралары өте маңызды. Ең кең тараған және қауіпті инфекциялар қатарына тұмау, АИТВ-инфекциясы, туберкулез, тырысқақ, құтыру және басқа да аурулар жатады.

Инфекциялық аурулардың туындауына келесі факторлар себеп болады:

· жұқтырған адамдармен немесе жануарлармен тікелей байланыс;

· ластанған заттармен жанасу;

· жұқпалы тағам мен суды пайдалану;

· иммунитеттің төмендеуі;

· санитариялық-гигиеналық нормалардың бұзылуы.

Дүниежүзілік банктың (2023) мәліметтері бойынша, әлемде бес жасқа дейінгі балалар өлімінің шамамен 50%-ы инфекциялық аурулармен (тыныс алу жүйесі аурулары, ішек инфекциялары, қызылша, безгек, ЖИТС және т.б.) байланысты. Осы жас тобындағы жалпы сырқаттанушылық құрылымында инфекциялық аурулардың үлесі 80%-ды құрайды.

Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымының (2023) деректері бойынша, кейбір елдерде инфекциялық аурулардан болатын өлім жалпы өлім-жітім құрылымында екінші орын алады [17].
Зерттеу деректеріне сәйкес, әлем бойынша АИТВ-ға тестілеу көлемі                      41%-ға, ал туберкулезге (диагностика, алдын алу және емдеу шаралары) байланысты медициналық жүгінулер саны 56%-ға азайған. Сарапшылардың пікірінше, бұған да COVID-19 пандемиясы елеулі әсер етті. Бұл жағдай табысы төмен және орта деңгейлі елдерде дағдарыстың әлі де аяқталмағанын көрсетеді. Сонымен қатар, коронавирус инфекциясының жұқтыру және өлім-жітім деңгейі әлі де өсіп келеді, ал оның жанама әсері АИТВ, туберкулез және безгекпен күреске теріс ықпалын жалғастыруда.

2022 жылы ауыр аурулармен күресетін халықаралық ұйымдар қаржыландыру тапшылығына тап болды. ЮНЭЙДС ұйымының атқарушы директоры Винни Бьянима атап өткендей, экономикалық дағдарыс пен бюджет тапшылығы ЖИТС індетінің созылуына әкелуі мүмкін.Соңғы баяндамаларда көрсетілгендей, пандемия, экономикалық дағдарыс және әскери қақтығыстар салдарынан АИТВ инфекциясының таралуына қарсы күрес шаралары толыққанды жүзеге аспаған. 2021 жылы АИТВ-индикаторлық аурулардан шамамен 650 мың адам қайтыс болып, 1,5 миллион жаңа жағдай тіркелген – бұл мақсатты көрсеткіштен шамамен 70%-ға артық. Аурушаңдық деңгейі 38 елде өскен. ЮНЭЙДС деректері бойынша, Шығыс Еуропа және Орталық Азия (ШЕОА) өңірі қазіргі уақытта «95–95–95» мақсаттарына жетуде айтарлықтай қиындықтарға тап болуда. 2021 жылғы қорытынды бойынша көрсеткіштер төмендегідей болды:

· АИТВ жұқтырған адамдардың 63%-ы өз диагнозын білсе;
· олардың 81%-ы антиретровирустық терапия қабылдаған;
· ал ем қабылдап жүргендердің 94%-ында вирус жүктемесі анықталмаған деңгейде болған.

Бұл өңір бойынша жалпы алғанда АИТВ-пен өмір сүретін адамдардың тек 48%-ы толыққанды емдеу мен бақылау жүйесіне қамтылғанын білдіреді [18].
Адамның иммун тапшылығы вирусының таралуы – қазіргі заманғы денсаулық сақтау саласындағы ең өзекті мәселелердің бірі. Бұл жағдай инфекцияның келесі ерекшеліктерімен түсіндіріледі:

– вирустың ағзаға енгеннен кейін оны толықтай жою мүмкін еместігі;
– инфекцияның соңғы сатысы болып табылатын жүре пайда болған иммун тапшылығы синдромының (ЖИТС) дамуын толық алдын алу мүмкін еместігі;
– вирустың көбеюін тежейтін антиретровирустық емнің өте жоғары құны және өмір бойы қабылдауды қажет етуі.

Осының нәтижесінде АИТВ-инфекциясының таралуымен күрес шараларының тиімділігін бағалау мәселесі туындайды. Бұл бағытта бірыңғай әдіснаманы әзірлеуге кедергі келтіретін маңызды факторлардың бірі – АИТВ-инфекциясының әлем бойынша және жеке елдер ішінде біркелкі таралмауы.Аймақтар арасындағы әлеуметтік-экономикалық айырмашылықтар, денсаулық сақтау жүйесінің мүмкіндіктері мен эпидемиологиялық бақылау деңгейінің әртүрлілігі вирустың таралу қарқыны мен құрылымына елеулі әсер етеді. Сондықтан АИТВ-мен күрес тиімділігін бағалау үшін аймақтық ерекшеліктерді ескеретін кешенді математикалық және аналитикалық тәсілдерді, соның ішінде жасанды интеллект пен модельдеу әдістерін қолдану қажет [19].
АИТВ ко-инфекциясының эпидемиологиялық ерекшеліктері мен есептілік көрсеткіштері. АИТВ ко-инфекциясының ағымы көпжылдық сипатқа ие болғандықтан, денсаулық сақтау жүйесінде көбіне ағымдағы жылы жаңадан жұқтырған адамдар емес, бірнеше жыл бұрын жұқтырған, бірақ енді ғана анықталған тұлғалар тіркеледі. Сондықтан мұндай жағдайда есепке алынатын көрсеткіш АИТВ-инфекциясының нақты сырқаттанушылық деңгейін емес, тек анықталу деңгейін көрсетеді.

Бұл көрсеткіштің мәні тікелей тестілеу көлемі мен зерттелетін халық топтарының құрылымына тәуелді. Егер ең осал (тәуекел тобына жататын) топтар арасында тестілеу ауқымы азайтылса, жалпы анықталу деңгейі де төмендегендей көрінеді. Мұндай құбылыс Ресейдің кейбір аймақтарында байқалады: онда нашақорлар сияқты жоғары тәуекел топтарын қамту азайып, керісінше төмен тәуекел топтарында тестілеу үлесі артқан.

Сондықтан халықты скрининг нәтижелеріне негізделген АИТВ анықталу көрсеткіштері сыни тұрғыдан бағалануы және қосымша статистикалық талдау арқылы түзетіліп интерпретациялануы қажет.Нағыз сырқаттанушылық деңгейі (эпидемиологиялық тұрғыдан нақты жұқтыру жиілігі) тек ағымдағы жылы орын алған жаңа инфекция жағдайларының саны бойынша анықталуы мүмкін. Мұндай тәсіл АИТВ-инфекциясының таралу қарқынын дұрыс бағалауға және тиімді профилактикалық шараларды жоспарлауға мүмкіндік береді.

АИТВ жұқпасының нақты ағымдағы жылы жұғуын дәл анықтаудың сенімді әдістерінің бірі – сероконверсия жағдайын тіркеу болып табылады.
Сероконверсия – бұл адамның қанындағы антиденелердің теріс (серонегативті) мәртебеден оң (серопозитивті) күйге ауысу процесі. Егер бұрын жүргізілген талдау нәтижесі АИТВ-ға теріс болып, ал бір жыл ішінде қайта тексеру кезінде оң нәтиже анықталса, онда мұндай жағдай инфекцияның дәл осы кезеңде жұққанын дәлелдейді. Сондай-ақ серологиялық көрсеткіштердің «күдікті» иммуноблоттан «оң» иммуноблотқа ауысуы да сероконверсияның айғағы ретінде қарастырылады. Мұндай жағдайларды тұрақты түрде анықтау үшін жеке тұлғалардың зерттеу нәтижелерін қамтитын деректер базасын (электрондық тіркеу жүйесін) құру маңызды. Бұл әдіс эпидемиологиялық бақылауды нақтылай түседі және жаңа инфекция жағдайларын уақтылы тіркеуге мүмкіндік береді.Қазіргі таңда сероконверсияны анықтауға арналған арнайы зертханалық тестілер де қолданылады – мысалы, BED және STARHS тест-жүйелері. Бұл әдістер адамның қанындағы «ерте» антиденелердің болуын анықтап, инфекцияның жақында жұққанын (recent infection) немесе жаңа сероконверсияның болғанын айқындауға мүмкіндік береді. Осылайша, сероконверсияны анықтау АИТВ-инфекциясының нақты сырқаттанушылық деңгейін бағалаудың ең сенімді тәсілдерінің бірі болып табылады және эпидемиологиялық мониторинг сапасын арттыруға елеулі үлес қосады.
1.3 Әлемде және Қазақстан Республикасындағы әлеуметтік маңызы бар аурулар бойынша эпидемиологиялық жағдай

Қазіргі таңда әлемде және Қазақстан Республикасында әлеуметтік маңызы бар аурулар – туберкулез, В гепатиті, жүрек-қантамыр жүйесі аурулары, қатерлі ісіктер, психикалық және мінез-құлықтық бұзылыстар сияқты созылмалы және жұқпалы дерттер – қоғамдық денсаулық сақтау жүйесінің негізгі мәселелерінің бірі болып табылады.

Әлеуметтік маңызы бар аурулар дегеніміз - қоғамда кең таралуына байланысты халықтың ең көп өлімі мен мүгедектігін тудыратын аурулардың қатарына жатады. Сондықтан денсаулық сақтау жүйесінде оларды диагностикалау мен емдеуге үлкен мән беріледі. Бұл аурулар халықтың еңбекке қабілетті бөлігіне айтарлықтай әсер етеді, өмір сапасын төмендетеді және денсаулық сақтау саласына экономикалық тұрғыдан үлкен салмақ түсіреді.
Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымының деректері бойынша, әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу деңгейі соңғы жылдары тұрақты сипат алып отыр. Алайда кейбір аймақтарда олардың көбею үрдісі сақталуда. Бұл құбылыс халықтың өмір сүру деңгейіне, экологиялық жағдайға, медициналық көмектің қолжетімділігіне және салауатты өмір салтын ұстануға тікелей байланысты.

Қазақстан Республикасында да әлеуметтік маңызы бар аурулар мемлекет саясатының маңызды бағыты ретінде қарастырылады. Елде осы аурулардың алдын алу, ерте анықтау және емдеуді жетілдіруге бағытталған кешенді бағдарламалар жүзеге асырылуда.
Сонымен қатар, аймақтардағы эпидемиологиялық ахуалды бақылау, ақпараттық жүйелерді пайдалану және тұрғындардың денсаулық мәдениетін арттыру арқылы аурулардың таралуын төмендету шаралары қабылдануда.

Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын зерттеу және болжау мақсатында математикалық модельдеу мен талдау әдістерін қолдану өзекті мәселе болып отыр. Бұл тәсіл эпидемиологиялық процестердің динамикасын бағалауға, алдын алу шараларының тиімділігін анықтауға және қоғамдық денсаулық сақтау жүйесінде стратегиялық шешімдер қабылдауға мүмкіндік береді.
АИТВ-инфекциясының жаһандық эпидемиясы (пандемиясы) әлемде 30 жылдан астам уақыт бойы жалғасып келеді. Вирустың жұқпалылығының төмендігі және инфекцияның ұзақ уақыт бойы жасырын өтуі оның кеңінен таралуының негізгі себептерінің бірі болып табылады.

Әртүрлі халық топтарының халықаралық көші-қонының күшеюі нәтижесінде вирус алғаш тараған аймақтардан бүкіл әлем елдеріне таралды.

Біріккен Ұлттар Ұйымының Бас Ассамблеясының АИТВ және ЖИТС жөніндегі Саяси декларациясының (2022) деректері бойынша, эпидемия басталғаннан бері әлемде 85,6 миллионнан астам адам АИТВ жұқтырған, ал ЖИТС-тен 630 мыңға жуық адам қайтыс болған.

ЖИТС бүгінде 15–49 жас аралығындағы бала туу жасындағы әйелдер мен қыздар арасындағы өлімнің басты себебі болып табылады. Сонымен қатар, әлем бойынша шамамен 1,5 миллион бала ата-анасының бірін немесе екеуін ЖИТС салдарынан жоғалтқан. Әлемде күн сайын шамамен 6000 адам АИТВ жұқтырады, олардың көпшілігі – дамушы елдер тұрғындары.

Қазіргі таңда ЖИТС бүкіл әлем бойынша ерте өлімнің негізгі себептерінің бірі болып қалып отыр және жаһандық денсаулық сақтау саласындағы ең күрделі әлеуметтік-медициналық мәселе болып саналады [20].
БҰҰ Бас Ассамблеясының 2021 жылғы 77-сессиясында қабылданған АИТВ және ЖИТС жөніндегі саяси декларацияда мүше мемлекеттер тарихи міндетке қол жеткізу жолына – теңсіздікті жоюға және 2030 жылға қарай ЖИТС індетінің таралуын тоқтатуға бағыт ұстанғанын мәлімдеді. Тұрақты даму мақсаттарының 3-мақсатына сәйкес 2030 жылға қарай ЖИТС-ті жою көзделген.

Осы негізгі мақсатқа жету үшін 2025 жылға дейін жаңа АИТВ жұқпаларының санын 370 000-нан аз деңгейге, ал ЖИТС-тен болатын өлім-жітімді 250 000-нан төмен деңгейге дейін қысқарту қажет. Бұл мақсатқа жету үшін тиімді денсаулық сақтау бағдарламалары мен адамдардың денсаулық құқығынан айырылуына себеп болатын теңсіздікті жоюға бағытталған нақты шаралар қажет [21].
Алайда 2030 жылға қарай ЖИТС пандемиясын тоқтату үшін жаңа жұқтыру жағдайларының азаю қарқынын жеделдету қажет. Әлемнің түрлі аймақтарындағы негізгі халық топтары, әсіресе Сахараның оңтүстігіндегі Африка елдеріндегі әйелдер мен жасөспірім қыздар, көптеген факторларға байланысты – стигматизация мен кемсітушілікті, сондай-ақ әлеуметтік, экономикалық және гендерлік теңсіздікті қоса алғанда – АИТВ жұқтыру қаупінің жоғары әсеріне ұшырауда [22].
Соңғы онжылдықта жағдай айтарлықтай нашарлап, феминистік қозғалыстың және лесбиян, гей, бисексуал, трансгендер және интерсекс адамдардың құқықтарын қорғау қозғалысының бірқатар маңызды жетістіктері жойылды.Коронавирус індеті (COVID-19) бар теңсіздікті айқын көрсетіп қана қоймай, оны одан әрі тереңдетті. Сонымен қатар, ол азаматтық қоғамдағы алуан түрлілікті қолдаудың, оған қолайлы жағдай жасаудың және оның белсенді қызметін ынталандырудың маңыздылығын айқындады.
АИТВ - адамның иммундық жүйесін әлсірететін және инфекциямен күресуге көмектесетін CD4 жасушаларына шабуыл жасайтын вирус. Егер АИТВ-ның дамуы жалғаса берсе, ол жүре пайда болған иммун тапшылығы синдромына (ЖИТС) – аурудың соңғы сатысына алып келуі мүмкін. АИТВ адам ағзасының кейбір сұйықтықтары арқылы жұғады, көбінесе қорғанусыз жыныстық қатынас кезінде, жүктілік пен босану кезінде, жұқтырылған қан құйылғанда немесе инъекцияға арналған инені ортақ пайдаланған жағдайда беріледі. Адам ағзасы АИТВ-ны толықтай жоя алмайды. 

Сондықтан вирус жұққан адам өмір бойы АИТВ-пен өмір сүреді. Дегенмен, АИТВ-ны бақылауда ұстауға және оның дамуын айтарлықтай баяулатуға антиретровирустық терапия (АРТ) көмектеседі. АИТВ-ның таралу көрсеткіштері әр елде айтарлықтай өзгереді, әсіресе Африка құрлығында – вирус алғаш рет шыққан аймақ ретінде қарастырылады.
Қазіргі уақытта АИТВ-инфекциясының таралу ауқымы өзгеріссіз қалып отыр, және әлемдегі эпидемиологиялық жағдай әлі де елеулі алаңдаушылық тудырады.АИТВ-ның таралуының алдын алу және антиретровирустық терапияға (АРТ) қолжетімділікті қамтамасыз ету бойынша жүргізіліп жатқан күш-жігерге қарамастан, індет көптеген елдерде, әсіресе медициналық көмекке қолжетімділігі төмен және қызметтері шектеулі өңірлерде өзекті мәселе болып қалып отыр.

Дүниежүзіндегі АИТВ-ның эпидемиологиялық жағдайына әсер ететін негізгі факторлар мыналар:

1) әлеуметтік осал топтар арасында инфекцияның таралуы – есірткі қолданушылар, жыныстық қызмет көрсететін адамдар, ерлермен жыныстық қатынасқа түсетін гейлер және басқа да ерлер, сондай-ақ АИТВ-пен өмір сүретін адамдар арасында;
2) медициналық қызметтерге қолжетімділіктің шектеулілігі – АИТВ-ға тексерілу, ем алу және алдын алу шараларына (профилактикаға) жеткілікті қолжетімділіктің болмауы;
3) әлеуметтік және экономикалық факторлар – стигма мен кемсітушілік салдарынан адамдар қажетті ем мен қолдау алудан бас тартады немесе оған жете алмайды;
4) жаңа жұқтыру жағдайларының алдын алудағы жеткіліксіз шаралар – жеке профилактикалық қорғану құралдарын пайдалану деңгейінің жеткіліксіздігі, шприц алмасу бағдарламаларына шектеулі қолжетімділік және денсаулық сақтау саласындағы өзге де жүйелік мәселелер.Қазақстанда АИТВ жұқпасының алғашқы жағдайлары 1987–1988 жылдары тіркелді. Олар Алматы қаласындағы жоғары оқу орындарында оқыған Африка мен Азия елдерінен келген жеті шетелдік студент арасында анықталған.

Республикалық ЖИТС-тің алдын алу және оған қарсы күрес орталығының мамандары жүргізген серопозитивті шетелдік азаматтарды анықтау мерзімін талдау және эпидемиологиялық зерттеу нәтижелері олардың АИТВ-инфекциясын Қазақстаннан тыс, өздерінің бұрынғы тұрғылықты жерлерінде жұқтырғанын көрсетті.

Кейін, 1990 жылы, Ресей Федерациясының медициналық мекемелерінде жүргізілген медициналық манипуляциялар нәтижесінде АИТВ жұқтырған екі қазақстандық балада инфекция тіркелді. Қазақстан аумағында тіркелген алғашқы ресми АИТВ жұқтыру жағдайларын талдай отырып, келесідей қорытынды жасауға болады: АИТВ-инфекциясы Қазақстанға Африка мен Азияның АИТВ кең таралған (эндемиялық) елдерінен бұрынғы КСРО-ға келген шетел азаматтарымен бірге, сондай-ақ шетелде АИТВ жұқтырған қазақстандық азаматтар арқылы енген.

1989–2019 жылдар аралығындағы республика халқы арасында АИТВ-инфекциясының көпжылдық динамикасына (қайтыс болғандарды есепке алмағанда) жүргізілген жинақталған талдау үш эпидемиялық өрлеу кезеңін анықтады:

1. 1999 жылы – 100 мың тұрғынға шаққанда сырқаттанушылық көрсеткіші 2,6 болды.
2. 2003 жылы – 100 мың тұрғынға 7,9 жағдай тіркелді.
3. 2009 жылы – көрсеткіш 11,4-ке жетіп, бұл деңгей қазіргі уақытқа дейін сақталып келеді.

2009 жылдан 2019 жылға дейінгі кезеңде АИТВ-инфекциясының жаңа жағдайларының көрсеткіші (инциденттілігі) 100 мың тұрғынға шаққанда 11,5–15,6 аралығында ауытқып, орташа 13,0-ды құрады.

Зерттеу нәтижелері көрсеткендей, аталған эпидемиялық өсудің себебі – АИТВ эпидемиясының «толқын тәрізді» динамикасы республиканың аумағында инъекциялық есірткіні қолданушылар (ИЕҚ) арасында ірі эпидемиялық ошақтардың қалыптасуымен тікелей байланысты. Бірінші  Қарағанды облысының Теміртау қаласында анықталды ИЕҚ арасында АИТВ жұқпасының өршуімен байланысты болды. Сосын Алматы, Қарағанды және Павлодар облыстарындағы ИЕҚ арасында эпидемиологиялық жағдайдың күрделенуімен, эпидемиялық процеске әртүрлі факторлар мен АИТВ берілу жолдарының (жыныстық, парентералдық, вертикалды және т.б.) жиынтық әсерімен түсіндіріледі [23].
Қазақстан Республикасы Денсаулық сақтау министрлігінің Дерматология және инфекциялық аурулар қазақ ғылыми орталығының мәліметтері бойынша, соңғы 10 жыл ішінде Қазақстанда АИТВ-инфекциясының таралуы екі есеге артқан. 2022 жылдың 30 маусымындағы жағдай бойынша елде шамамен 30 мыңға жуық АИТВ жұқтырған адам тіркелген.

Олардың 89,6%-ы (26,9 мың адам) – 15 пен 49 жас аралығындағы қазақстандықтар. Егер бұрын АИТВ-ның негізгі таралу көзі есірткі қолданушылар болса, қазіргі уақытта науқастардың басым бөлігі жыныстық жолмен жұқтырған адамдар болып отыр.

Әлемдік тәжірибеде бұл аурудың негізгі көрсеткіші – халықтың осы жас тобы арасындағы АИТВ таралу деңгейі (яғни, ересек тұрғындардың АИТВ-позитивті үлесі).Дереккөз мәліметтеріне сүйенсек, 2022 жылы Қазақстанда бұл көрсеткіш соңғы 20 жылдағы ең жоғары деңгейге жеткен – 0,31%. Орталықтың статистикалық деректері 2000 жылдан бастап Қазақстан Республикасында АИТВ таралу деңгейінің жыл сайынғы тұрақты өсуі байқалып келе жатқанын көрсетеді. Маңыздысы – мұндай үрдіс екі негізгі факторды көрсетеді  - біріншіден, аурушаңдықтың артуы, екіншіден, қауіп топтарына жататын адамдарды көбірек қамту және олардың арасынан жаңа жағдайларды анықтау. Біздің еліміз БҰҰ-ның АИТВ/ЖИТС жөніндегі біріккен бағдарламасы «95-95-95» стратегиясын ұстанады.

Осы стратегияға сәйкес, қазақстандық дәрігерлер келесі мақсаттарға ұмтылады:

· 95% шамамен есептелген АИТВ жұқтырған адамдар өз мәртебесін білу үшін тест тапсыруы (2021 жылы бұл көрсеткіш 87% болған);

· 95% АИТВ-позитивті азаматтар антиретровирустық терапия (АРТ) алуы (Қазақстанда – 81%);

· АРТ қабылдайтындардың 95%-ында вирустық жүктеме ең төмен деңгейде болуы (Қазақстанда әзірге – 85%).

Аймақтар бойынша АИТВ таралу деңгейі біркелкі емес. Солтүстік және шығыс өңірлерде бұл көрсеткіш республикалық деңгейден едәуір жоғары.

Мысалы: Шығыс Қазақстан облысында 15–49 жас аралығындағы халық санына шаққанда АИТВ жұқтырғандардың үлесі 0,9%, Қарағанды облысында –0,7%, ал ең төменгі көрсеткіштер Ұлытау және Қызылорда облыстарында байқалады – бар болғаны 0,1%.

Қазақстан Республикасы Стратегиялық жоспарлау және реформалар агенттігінің Ұлттық статистика бюросының деректері бойынша, 2017 жылдан 2021 жылға дейін елдегі ЖИТС орталықтарында жыл сайын 3–3,5 мың жаңа науқас тіркеліп отырған. Әр жыл сайын, коронавирус пандемиясы болған 2020 жылдан басқа, анықталған жағдайлардың саны өсіп отырған. Өткен жылы (2021) АИТВ тесті оң нәтиже көрсеткен 3,9 мың қазақстандық тіркелді – бұл алдыңғы жылмен (3,5 мың) салыстырғанда 11,5% жоғары көрсеткіш [24].
1.4 Эпидемиология мәселелеріндегі қолданыстағы модельдеу әдістеріне шолу

Ауруларды математикалық модельдеу – қазіргі әлемдегі өзекті мәселелердің бірі. Көптеген зерттеушілер белгілі бір аурудың даму болжамын жасау үшін математикалық модельдерге жүгінуде, себебі олар қоғамда жүріп жатқан процестердің өзгерістерін неғұрлым дәл және терең зерттеуге мүмкіндік береді. Математикалық модельдеу кейбір медицина салаларында, әсіресе эпидемиологияда, нақты тәжірибе жүргізу мүмкін болмаған немесе қиын жағдайларда айырбасталмайтын құрал болып табылады. Эпидемиологияда қолданылатын математикалық модельдердің принциптері жаратылыстану ғылымдарындағы модельдерден едәуір ерекшеленеді, себебі мұнда тәжірибе арқылы дәлелденген тұрақты тәуелділіктер болмайды. Болжау тұжырымдамасы модель құрастырушылардың түсінігіне сәйкес беріледі және ол классикалық мысалдарға сүйенуі мүмкін. Дәл және сенімді болжам алу үшін модельдің негізгі параметрлері нақты жағдайға сәйкес келуі қажет. Алайда, мұндай сәйкестік көбінесе шектеулі сипатқа ие, өйткені кез келген модель – бұл нақты шындықтың белгілі бір дәрежеде қарапайымдалған көрінісі [25].
Математикалық модельдеудің негізінде жатқан басты қағида – «сенімділік тезисі» деп аталады: егер модельдің мәндері шындыққа шамамен сәйкес келсе, онда оның болжамдары да шамамен дұрыс болады. Түрлі модельдердің нәтижелерін зерттеу маңызды, себебі қай болжамдарға сенуге болатынын анықтау қажет. Аурулардың таралуын болжауда математикалық модельдеу алдын алу, емдеу және қаржыландыру бойынша шешім қабылдауда жаһандық көмек көрсете алады. Математикалық модель – бұл жүйе немесе үдеріс туралы біздің түсінігіміздің математикалық таңбалар, формулалар, теңдеулер түрінде берілген абстрактілі бейнесі екенін атап өткен жөн, ал компьютерлік модель – белгілі бір бағдарламалау тілінде жазылып, электрондық есептеуіш машина (ЭЕМ) бағдарламасы түрінде жүзеге асырылған математикалық модель болып табылады [26].
Математика бізге өз ережелерін ықшам әрі нақты түрде тұжырымдауға арналған тілді береді, бұл өз кезегінде біздің жорамалдарымызды анық әрі нақты қалыптастыруға итермелейді және көмектеседі. Математикалық модель құрылғаннан кейін, математикалық талдау көбінесе компьютерлік модельдеумен біріге отырып, модельдің жалпы мінез-құлқын зерттеуге және жасалған жорамалдардың салдарын анықтауға мүмкіндік береді [27].
Математикалық модельдеу әдісі - кез келген күрделі жүйелердің, соның ішінде биомедициналық жүйелердің жұмыс істеу негізінде жатқан заңдылықтарды зерттеудің маңызды құралы болып табылады. Күрделі жүйелерді математикалық модельдеудің негізгі қағидасы – оптималдық (оңтайлылық) принципі [28].
Бұл дегеніміз – модель мүмкіндігінше қарапайым болуы керек, яғни айнымалылардың (сол арқылы теңдеулердің де) ең аз санын қамтуы және олардың арасындағы байланыстар салыстырмалы түрде қарапайым болуы тиіс. Сонымен қатар, қарапайым модельдің қай болжамдары сенімді, яғни оларды шынайы өмірге сенімді түрде қолдануға болатынын анықтау – күрделі мәселе болуы мүмкін. Математикалық модель жасаушылар модельдің болжамдарының сенімділігін тексеру үшін жиі қолданатын маңызды тәсілдердің бірі – түрлі модельдерді өзара салыстыру болып табылады [29].
Осылайша, егер өте қарапайым модель белгілі бір болжам жасаса және дәл сондай немесе соған ұқсас болжам неғұрлым күрделі модельдің көмегімен алынатын болса, яғни ол модельге алғашқысында болмаған кейбір тетіктер мен бөлшектер енгізілсе, онда мұндай болжамды сенімді деп есептеуге болады. Халық арасындағы жұқпалы аурулардың таралуын сипаттайтын математикалық модель патогеннің (ауру қоздырғышының) тасымалдануын – науқастар мен сезімтал адамдар арасындағы байланыс сипатына, жұқтырған сәттен бастап жұқтыру қабілетіне дейінгі латентті кезеңге, аурудың ұзақтығына, жұққаннан кейін қалыптасатын иммунитет дәрежесіне және басқа да факторларға байланысты сипаттайды. Барлық осы факторлар модельден кейін, жұқтырған адамдардың санын, аурудың шарықтау сәтін және жалпы эпидемияның даму барысын болжауға болады. Бұл модель әрбір уақыт сәтінде күтілетін жағдайлар санын көрсетуге мүмкіндік береді. 1760 жылы Д. Бернулли (1700–1782) алғаш рет жұқпалы ауруларды зерттеу үшін математикалық талдауды қолданып, шешекке қарсы түрлі егу тәсілдерінің тиімділігін осы әдіспен бағалаған. Оның зерттеу нәтижелері алғаш рет 1760 жылы Париждегі Ғылым академиясында ұсынылып, 1766 жылы жарияланған [30].
Осы мәселені шешуде басқару шешімдерін қабылдауда маңызды бағыттардың бірі болып келеді, болжау үшін мамандар қолданыстағы экономикалық-демографиялық модельдерді АИТВ / ЖИТС эпидемиясының әсерін сараптамалық бағалап қолданады.  Әлеуметтік маңызы бар аурулардың модельдеу аспектілері Денисов пен Сакевичтің зерттеулерінде де өзекті тақырыптардың бірі ретінде қарастырылған. [31]

Әлеуметтік маңызы бар аурулардың бірі АИТВ-инфекциясының патогенезін модельдеу міндеті бір организм вирустың иесімен өзара әрекеттесуінің биологиялық процестерін зерттеуге бағытталып  қарастырылған. Бұл бағыттағы алғашқы зерттеулер эпидемиологиялық модельдердің қалыптасуынан кейін, шамамен 1990-жылдары пайда болды. Себебі вирустың өзі алғаш анықталған кезеңде зерттеушілерде жеткілікті статистикалық деректер болмағандықтан, жаңа инфекцияның таралу жиілігі мен қарқынын, сондай-ақ инфекциялық агенттің қасиеттерін зерттеу үшін белгілі бір уақыт Иммунологиялық модельдер арқылы зерттелетін негізгі мәселелерге адамның иммун тапшылығы вирусының (АИТВ) табиғи ағымы, терапияның тиімділігі және вирусқа қарсы вакцинаны іздеу процестері жатады. Мұндай модельдер вирустың ағза ішіндегі таралуын, иммундық жүйенің реакциясын және емдеу шараларының әсерін сандық тұрғыдан бағалауға мүмкіндік береді. Иммунологиялық модельдердің қалыптасуы мен дамуы Перелсон мен Нельсон [32], Новак пен Мэй [33], Снедекор [34] сияқты зерттеушілердің еңбектерімен тығыз байланысты. Олардың жұмыстары вирус динамикасын сипаттау, иммундық жасушалардың өзара әрекеттесуін модельдеу және терапияның тиімділігін талдау бағытында маңызды үлес қосты.
Вирустың эпидемиологиялық динамикасын сипаттайтын алғашқы математикалық модельдер 1983 жылы қалыптасып, инфекцияның таралу қарқыны, жұқпалылық деңгейі мен иммундық жүйенің әлсіреу үрдісін сандық тұрғыда сипаттауға мүмкіндік берді. Бұл модельдер кейінгі зерттеулердің негізін қалап, эпидемиологиялық процестерді болжау мен талдау саласында маңызды құралға айналды. Эпидемиологиялық модельдер негізгі міндет ретінде популяцияда АИТВ-инфекциясының таралуының негізгі эпидемиялық көрсеткіштерін болжауды қамтиды. математика және статистика әдістерін пайдалана отырып, АИТВ-инфекциясының таралуына әлеуметтік-экономикалық, демографиялық, медициналық факторлардың өзара байланысын зерттеді. Бұл бағыт әртүрлі зерттеу әдістері мен тәсілдерінің қолданылуымен ерекшеленеді. Қазақстандық ғалымдар Балабаев пен Сапарбеков (2013) математика және статистика әдістерін пайдалана отырып, әлеуметтік маңызы бар аурулардың (бұрынғы зерттеулерде – АИТВ-инфекцияның) таралуына әлеуметтік-экономикалық, демографиялық және медициналық факторлардың өзара байланысын зерттеген. Олар республиканың 16 өңірі бойынша халықтың эпидемиологиялық скринингінің 10 жылдық ресми деректерін бинарлық логистикалық регрессия әдісі арқылы талдап, аурудың таралу ықтималдығына әсер ететін негізгі факторларды анықтаған, [35] Қазақстанда әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуына әсер ететін факторларды анықтау мақсатында математикалық модельдер негізінде зерттеу жүргізілді. Бұл зерттеулер инфекция жұқтырудың негізгі предикторларын айқындауға және эпидемиологиялық жағдайды болжауға бағытталған.
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Сурет 3 ‒ Эпидемияны болжау модельдерінің салыстырмалы эволюциясы

3-суретте эпидемияны болжау модельдерінің 2018–2025 жылдар аралығындағы эволюциясы ұсынылған. Бұл график модельдердің қарапайым ODE құрылымдарынан бастап терең оқыту әдістеріне және жасанды интеллектке негізделген интеграцияланған жүйелерге дейінгі үздіксіз даму жолын көрсетеді. COVID-19 пандемиясы стохастикалық және PDE модельдерінің жедел дамуына түрткі болды, ал кейінгі жылдары деректер көлемінің артуы машиналық және терең оқыту тәсілдерінің басым болуына әкелді. 2023 жылдан бастап математикалық моделдеу мен ML әдістерін біріктіретін гибридтік жүйелер пайда болып, эпидемиялық процестерді болжаудың ең дәл және тиімді құралдарының бірі ретінде танылды. 2025 жылдан бастап ЖИ-интеграцияланған толыққанды жүйелердің қалыптасуы эпидемиологиялық болжамдаудың жаңа сапалы кезеңіне өтуге мүмкіндік береді.

Зерттеулерде С. Кабанихин мен О. Криворотько өңірдегі эпидемиялық процестердің таралуын болжауға бағытталған кешенді мониторинг пен талдау жүргізген. Авторлар халық санының динамикасын, үлкен деректерді өңдеу мен визуализациялау ерекшеліктерін ескере отырып, эпидемияның уақыт бойынша даму үрдісін сипаттайтын математикалық модель ұсынған. Сонымен қатар, олар эпидемиологиядағы кері есептерді шешуге арналған сандық тәсілдерді, атап айтқанда генетикалық алгоритм идеясын дәстүрлі оңтайландыру әдістерімен біріктіретін гибридті әдісті зерттеген.
Модельде барлық аталған факторларды қамту эпидемиялық жағдайдың негізгі көрсеткіштерін – жұқтыруы ықтимал адамдардың санын, эпидемияның болжамды ұзақтығын және аурушаңдықтың шарықтау деңгейін – жоғары дәлдікпен болжауға мүмкіндік берген. Бұл тәсіл өңірлік эпидемиологиялық процестерді талдаудың тиімділігін арттырып, нақты басқарушылық шешімдер қабылдау үшін маңызды ғылыми-тәжірибелік негіз қалыптастырады [36].
А. Бушниц пен Г. Бочаровтың жұмыстарында жедел АИТВ-инфекциясының көпмасштабты математикалық моделі ұсынылады. Бұл модель инфекцияның таралу процестерін, лимфа түйіндеріндегі иммундық жауапты және қанда байқалатын вирустық динамиканы біртұтас жүйе ретінде қарастыруға мүмкіндік береді. Авторлар әзірлеген тәсіл микро-деңгейдегі (клеткалық өзара әрекеттесу, цитокиндік сигналдар) және макро-деңгейдегі (вирустың қандағы концентрациясы) механизмдерді бір модельдік құрылымда үйлестіру арқылы инфекцияның ерте кезеңдеріндегі күрделі биологиялық үдерістерді сипаттайды.
Ұсынылған көпмасштабты модель бірқатар әдістемелік қарапайымдандыруларға негізделген. Атап айтқанда:

1) клеткалар мен цитокиндердің лимфа түйіндеріндегі кеңістіктік динамикасы екіөлшемді тұрақты аймақта қарастырылады;

2) модель жедел АИТВ-инфекциясының бастапқы кезеңіне және осы кезеңмен байланысты цитотоксикалық Т-клеткалардың иммундық реакциясына ғана бағытталған;

3) клетка ішіндегі тағдырды реттеу (differentiation pathways) цитокиндік сигналдардың көпсатылы берілуі арқылы іске асырылып, белсендіру шектерінің иерархиясы түрінде сипатталады.

Жоғары айқындықтағы элементтік механистік модульдер мен олардың интеграциясы әзірленген модельдің биологиялық нақтылығын арттырып, АИТВ-инфекциясын емдеудің мультимодальды терапевтік тәсілдерін зерттеуге мүмкіндік берді. Авторлар модель негізінде антиретровирустық терапияның (АРТ), антифиброздық әсері бар препараттардың, иммуномодуляциялық тәсілдердің тиімділігін сезімталдық талдау арқылы бағалаған.

Алынған нәтижелер клиницистер үшін практикалық мәнге ие, өйткені олар инфекцияны ең аз жанама әсерлермен ұзақ мерзімді бақылауда ұстауға бағытталған терапевтік стратегияларды оңтайландыруға ғылыми негіз ұсынады [37].
А. Бушниц пен Г. Бочаровтың зерттеуіне ұқсас, «Жасушалық деңгейдегі АИТВ динамикасының жеке математикалық моделін құрудың сандық алгоритмі» атты мақалада АИТВ -инфекция мен иммундық жауап параметрлерін анықтау мәселесі қарастырылады. Бұл зерттеу АИТВ динамикасының математикалық моделін құру үшін Т-лимфоциттер, бос вирус және иммундық эффекторлар концентрацияларының уақыт бойынша қосымша өлшеулерін қолдануға негізделген. Математикалық модель параметрлерін анықтау (кері есеп) міндеті модельдеу нәтижелерінің тәжірибелік деректерден ауытқуын сипаттайтын мақсатты функцияны минимизациялау есебіне келтіріледі. Бұл мақсатта ең кіші квадраттар функциясын минимизациялауға арналған генетикалық алгоритм іске асырылып, зерттелген. Зерттеуде кері есепті сандық түрде шешудің нәтижелері талданған, бұл АИТВ -инфекциясының даму динамикасын дәлірек модельдеуге мүмкіндік берді [38].

Э.О. Омондидің мақаласында Кениядағы екі жас тобының ішінде және олардың арасында АИТВ берілуін сипаттайтын математикалық компартменттік модельдер талданып, тұжырымдалған. Модель нақты деректерге сәйкестендіру үшін Монте-Карло әдісі арқылы калибрленіп, негізгі көбею сандары мен жас топтарындағы және олардың арасындағы берілу көрсеткіштері бағаланған. Деректерді талдау нәтижесінде ерлер мен әйелдер арасында, сондай-ақ екі жас тобының арасында АИТВ -инфекцияның жаңа жағдайларының орташа саны бойынша айтарлықтай айырмашылық бар екені анықталды. Нәтижелердің басым бөлігі АИТВ жұқтырғандардың көпшілігі – әйелдер екенін көрсетті. Халық санына шаққандағы АИТВ берілу деңгейі ең жоғары болды, себебі жастар мен ересектер арасында өзара қарым-қатынас бар. Сезімталдықты талдау көрсеткендей, көбею көрсеткіштері (reproduction rate) негізінен инфекцияның берілу ықтималдығына тәуелді екені анықталды [39].

Зерттеу тақырыптық талдау негізінде жүргізіліп, сауалнама деректерін пайдалану арқылы гендерлік нормалардың денсаулыққа әсерін зерттеу үшін жанама өлшемдер мен талдамалық тәсілдерді анықтау және енгізу жолдарын көрсетті.Зерттеу нәтижелері статистикалық деректер жинаудың маңыздылығын және гендерлік нормалардың өзгеру үрдістерін айқындау, олардың адамдардың мінез-құлқына және денсаулық көрсеткіштеріне әсерін түсіну үшін мәліметтерді тұрақты түрде жинап отыру қажеттігін көрсетті. Сонымен қатар, жұмыста негізгі қорытындылар, нормалардың прокси-көрсеткіштерін қолданудың күшті және әлсіз жақтары мен әдіснаманы таңдаудың ерекшеліктері қысқаша баяндалды.

Жеке деректерді кластерлеу кезінде нормалардың прокси-көрсеткіштері ретінде хабарланған қатынастарды немесе мінез-құлық модельдерін пайдалануға болады. Нормалардың прокси-серверлерін құрудың ең кең тараған шешімі – деректерді кластерлеу болып табылады. Қатынастар немесе мінез-құлық көрсеткіштерін гендерлік нормалардың проксиі ретінде қолдану шешімдері зерттелетін құбылыстың контекстік ерекшеліктерін ескере отырып қабылдануы тиіс. Кластерлеу әдісі мінез-құлықты тікелей байқау қиын болған жағдайда неғұрлым орынды болып саналады және зерттеушілер нақты болжамдар жасай алады. Жанама көрсеткіштерді алу және пайдалану әдістері талдаудың тиімді стратегияларын әзірлеуге көмектеседі [40].

Есептеу қуаты мен машиналық оқыту алгоритмдерінің қарқынды дамуының арқасында кластерлеу әдістері деректер жиынтығындағы құрылымдарды анықтаудың және ақпарат алудың қуатты құралына айналды. Бұл әдістер әсіресе үлкен деректермен жұмыс істеуде маңызды, себебі мұнда өлшемділік жоғары, ал деректер көлемі адам қолымен талдауға тым үлкен. Қазіргі заманғы кластерлеу әдістеріне және олардың соңғы жетістіктеріне жан-жақты шолу жүргізіліп, көпөлшемді деректерде олардың қолдану ерекшеліктері талданған. PCA (негізгі компоненттер әдісі) мен MDS (көпөлшемді шкалалау) жиі экспрессия деңгейіне негізделген орталарды кластерлеу үшін пайдаланылады, ал UMAP және t-SNE сияқты дәстүрлі әдістер жасырын құрылымдарды анықтауға мүмкіндік береді. Әртүрлі кластерлеу тәсілдерінің идеялары мен артықшылықтарын біріктіре отырып, неғұрлым қуатты әрі әмбебап жаңа әдістерді әзірлеуге болады [41].

Аурулар кластерлерін анықтау үшін кеңістіктік сканерлеу әдістері кеңінен қолданылады, себебі олар ауру жағдайларының таралу деректеріне негізделеді. Кулдорф ұсынған бастапқы шеңберлік сканерлеу әдісі жүзеге асыруда қарапайым, есептеу жағынан тиімді және шеңбер пішініндегі кластерлерді анықтауда жоғары дәлдікке ие. Алайда бұл әдіс дұрыс емес (бейрегулярлы) пішіндегі кластерлерді анықтауда қиындықтар туғызуы мүмкін.

Осы мәселені шешу үшін бастапқы әдістің көптеген кеңейтілген нұсқалары ұсынылған – мысалы, Top-Level Set, Flexible Shape, Dynamic Minimum Spanning Tree, Fast Subset және басқалары. Әртүрлі әдістердің өнімділігі қуаттылық, сезімталдық, оң болжамдық мән және жалпы дәлдік сияқты көрсеткіштер арқылы салыстырылған. Бұл салыстырулар 46 түрлі кластер пішіні бар 126 ашық эталондық деректер жиынтығы негізінде жүргізіліп, неғұрлым терең және жан-жақты талдау жасалған.Зерттеу нәтижесінде ең тиімді әдістер бойынша нақты ұсынымдар беріліп, R пакеттері мен сценарийлер нәтижелердің қайта жаңғыртылуын қамтамасыз ету үшін қолжетімді етілген [42].
1.5 Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуының аймақтық ерекшеліктері және эпидемиялық үрдістің талдауы
Халықтың денсаулығын сақтау және оны жүйелі түрде нығайту – қазіргі қоғамның маңызды әлеуметтік-экономикалық міндеттерінің бірі болып табылады. Бұл міндеттің құрамдас бөлігінің бірі – жұқпалы аурулардың таралу деңгейін төмендету және оның қоғамға әсерін азайту. Аталған бағытта алдын алу шараларының маңызы ерекше, өйткені олар аурудың таралу қарқынын басқаруға және қауіпті індеттердің алдын алуға мүмкіндік береді.
Инфекциялық аурулардың таралуын болжау эпидемиологиялық ахуалды бақылау, тиімді қарсы шараларды әзірлеу, ресурстарды ұтымды жоспарлау және денсаулық сақтау жүйесінің жұмысын оңтайландыру тұрғысынан маңызды болып саналады. Мұндай болжамдарды құрудың ақпараттық базасы тиісті мемлекеттік және медициналық құрылымдар тұрақты түрде жинақтайтын және жаңартып отыратын статистикалық деректерден тұрады.

Эпидемиологиялық процестерді математикалық әдістер арқылы зерттеу XVII ғасырдың ортасынан бастап дамығаны белгілі. Бұл кезеңде аурулардың таралу механизмдерін түсіндіру және модельдеу барысында бірқатар методологиялық қиындықтар туындаған. Уақыт өте келе аталған тәсілдер жетілдіріліп, инфекция динамикасының ерекшеліктерін бейнелейтін әртүрлі математикалық модельдер ұсынылды. Бүгінгі таңда бұл модельдер эпидемиялардың құрылымын тереңірек түсінуге, олардың болашақтағы ықтимал сценарийлерін бағалауға және аурулардың алдын алу стратегияларын ғылыми тұрғыдан негіздеуге мүмкіндік береді.

Соған қарамастан, аталған мәселе толық шешімін тапты деп айтуға болмайды. Эпидемиялық процестерді тиімді бақылау және оның зардаптарын азайту үшін эпидемияның дамуын сипаттайтын жоғары сапалы әрі қолдануға ыңғайлы математикалық модельдерді терең зерттеу әлі де өзектілігін жоғалтпай отыр. Қазіргі кезеңде математикалық модельдеу саласындағы ғылыми жетістіктер бұл міндетті жүзеге асыруға нақты мүмкіндік береді.
Адамзат тарихында көптеген аймақтарда кең ауқымды адам шығынына алып келген эпидемиялар аз болмағаны белгілі. Мұндай індеттердің салдары профилактикалық шараларды уақтылы және дұрыс орындаудың маңыздылығын еш күмәнсіз дәлелдейді. Бұрынғы кезеңдерде жұқпалы аурулардың таралуын шектеуге бағытталған негізгі амалдар оқшаулау, карантин енгізу, жеке гигиена талаптарын күшейту, дезинфекциялық құралдарды қолдану және адамдардың көп жиналуына жол бермеу сияқты қарапайым, бірақ тиімді шаралар арқылы жүзеге асырылды.

Қазақстан Республикасының аумағында вирустық инфекцияларға байланысты қоғамдық денсаулық сақтау саласында төтенше жағдайлардың туындау қаупі сақталып отыр. Мұндай қауіптің деңгейі белгілі бір аймақта инфекциялық аурулардың жергілікті ошақтарының пайда болу ықтималдығымен, сондай-ақ эндемиялық өңірлерден әкелінетін жағдайлармен айқындалады. Бұл қауіптің таралу дәрежесі еліміздің әрбір өңірі үшін, тіпті олардың ішіндегі жекелеген муниципалдық аумақтар бойынша да біркелкі емес, сондықтан эпидемиологиялық жағдайды аймақтық ерекшеліктерді ескере отырып бағалау маңызды болып табылады.

Профилактикалық іс-шаралар – халықтың медициналық сауаттылығын арттыру, әлеуметтік жауапкершілігін қалыптастыру және салауатты өмір салтын ұстануға ынталандыру мақсатында жүзеге асырылатын денсаулық сақтау жүйесінің негізгі бағыттарының бірі. Жеке гигиена талаптары мен дұрыс тамақтану қағидаларына сүйенетін инфекциялық аурулардың алдын алу идеялары көне дәуір медицинасында-ақ маңызды орын алған. Дегенмен, профилактиканың ғылыми негізделген тұжырымдамалары тек XIX ғасырда ғана жаңаша дамып, қалыптаса бастады. Бұл кезең жалпы биологиялық ғылымдардың, сондай-ақ физиология, санитария және эпидемиология сияқты медицинаның жеке салаларының қарқынды дамуы және жаңа пәндердің пайда болуымен тығыз байланысты болды.

Денсаулық жағдайы, аурудың даму қаупіне әсер ететін факторлар немесе қалыптасқан патологиялық өзгерістер негізінде профилактиканың үш негізгі деңгейін қарастыруға болады:
1. Бастапқы профилактика – аурудың пайда болуына жол бермеуге бағытталған шаралар жүйесі. Бұл топқа дезинсекция мен дератизация жүргізу, вакцинациялау, еңбек пен демалыс тәртібін сақтау, сапалы және теңгерімді тамақтану, жеткілікті дене белсенділігі, қолайлы қоршаған орта жағдайларын қамтамасыз ету сияқты кешенді әрекеттер жатады. Бастапқы профилактикаға арналған іс-шаралар көбіне мемлекеттік деңгейде ұйымдастырылады.

2. Қайталама профилактика – организмде әртүрлі себептермен (стресс, иммунитеттің әлсіреуі, шамадан тыс физикалық немесе психологиялық жүктеме) пайда болуы мүмкін қауіп факторларының әсерін төмендетуге бағытталған шаралар. Бұл деңгейге бағытталған емдеу, емдәмді немесе тамақтану тәртібін реттеу, ағзаны біртіндеп сауықтыруға бағытталған бағдарламалар кіреді.

3. Үшінші профилактика – кейбір зерттеушілердің түсіндіруінше, бұл патология салдарынан өмір сүру қабілеті төмендеген науқастарға арналған оңалту шараларының жиынтығы. Оның мақсаты – адамның әлеуметтік бейімділігін арттыру (әлеуметтік өзектілігін сезіну), еңбекке қабілеттілігін қалпына келтіру мүмкіндігін күшейту, психологиялық қолдау арқылы коммуникативтік белсенділігін дамыту, сондай-ақ ағза жүйелерінің бұзылған функцияларын медициналық оңалту құралдары арқылы қалпына келтіру.

Қазіргі кезеңде жұқпалы аурулардың таралуын шектеудің екі негізгі бағыты айқындалады:
1. Иммунопрофилактика.
2. «Денсаулық» бағдарламасы шеңберіндегі санитарлық-ағарту және мінез-құлықтық профилактика.

Иммунопрофилактика – вирустық инфекциялардың алдын алудың иммунологиялық механизмдерге негізделген тәсілі. Бұл әдіс белгілі бір патогенге қарсы иммундық жауап қалыптастыруды көздейтін иммунизация арқылы жүзеге асады. Осындай мақсатты иммунитетті қалыптастыру инфекциялардың нақты иммунопрофилактикасы ретінде қарастырылады.

Ал «Денсаулық» бағдарламасы халық арасында салауатты өмір салтын, жеке бас гигиенасын сақтау мәдениетін және денсаулыққа жауапкершілікпен қарау дағдыларын қалыптастыруға бағытталған. Бұл бағыт аясында жұмыс және оқу орындарында ақпараттық-түсіндіру іс-шаралары (радио мен телехабарлар, дәрістер, семинарлар, арнайы курстар), сондай-ақ қауіпсіз еңбек жағдайларын қамтамасыз ету жөніндегі әрекеттер ұйымдастырылады. Аталған шаралар адамның инфекция жұқтыру қаупі жоғары ортада өзін-өзі ұстау мәдениетін қалыптастыруға мүмкіндік береді.

Осыған байланысты вирустық аурулардың алдын алу тек медициналық әдістермен шектелмейтіні айқын. Бұл мәселені тиімді шешу үшін әртүрлі ғылыми, медициналық, санитарлық-гигиеналық және әлеуметтік психологиялық салаларда жұмыс істейтін мамандардың кешенді қатысуы қажет [43].
АИТВ-инфекциясымен күрес мәселесі Қазақстан үшін ең өзекті қоғамдық денсаулық сақтау проблемаларының бірі болып табылады. Елде АИТВ-инфекциясының таралуын шектеуге бағытталған кешенді шаралар жүйелі түрде жүзеге асырылып келеді. АИТВ/ЖҚТБ-мен қарсы күреске қатысты міндеттер Қазақстан Республикасының Денсаулық сақтау саласын дамытудың 2020–2025 жылдарға арналған мемлекеттік бағдарламасында да айқын көрсетілген.
Қазақстан Республикасының Үкіметі АИТВ/ЖҚТБ-ның алдын алу және онымен күресу бағдарламаларын қаржыландыру көлемін ұлғайту, сондай-ақ емдеуге кең ауқымды қолжетімділікті қамтамасыз ету бағытында жоспарлы шешімдер қабылдап отыр. Сонымен қатар, Қазақстан «2030 жылға қарай ЖҚТБ індетін тоқтатуға қол жеткізу үшін жеделдету» атты жаһандық стратегияны қолдай отырып, халықаралық қауымдастық белгілеген 90–90–90 мақсаттарына жетуге және АИТВ-инфекциясының алдын алу мен терапия саласындағы жаһандық міндеттерді жүзеге асыруға белсенді түрде атсалысуда [44].
Қазақстан аумағында адамның иммун тапшылығы вирусының (АИТВ) таралуын шектеуге бағытталған іс-шаралардың тиімділігін талдауға, тиімділікті бағалау әдістерін қалыптастыруға және осы мақсатқа сәйкес келетін математикалық модельді әзірлеу, АИТВ-инфекциясының таралу қарқыны аймақтар арасында елеулі айырмашылықтарға ие, және бұл айырмашылықтар халықтың әлеуметтік бейімделуіндегі ерекшеліктермен, соның ішінде алкоголь мен есірткіге тәуелділіктің таралу деңгейімен тығыз байланысты.
АИТВ жұқтыру қаупі жоғары топтардың қалыптасуына әсер ететін аталған әлеуметтік факторларды есепке алу эпидемияның қарқыны мен көлемі бойынша Қазақстан өңірлерінің ерекшеліктерін нақты бағалауға, сондай-ақ қарсы шаралардың нәтижелілігін анықтауға мүмкіндік береді.

Зерттеу барысында гетерогенді популяциядағы АИТВ-ның әлеуметтік бейімделуі мен таралуын сипаттайтын өзара әрекеттесу моделі қарастырылған. Сонымен қатар, Қазақстанның аймақтары бойынша алынған деректер негізінде осы модельдің параметрлері анықталды.

Қазақстан Республикасының аумағында АИТВ таралуының аймақтық ерекшеліктерін түсіндіру мақсатында бұл жұмыста вирустың таралу динамикасын ғана емес, инфекцияға шалдығу ықтималдығы әртүрлі болатын топтардағы сырқаттанушылық деңгейінің эпидемия кезеңінде қалыптасуын сипаттайтын модель қарастырылды.

Қазіргі уақытта «математикалық модельдеу», «АИТВ/ЖИТС» тақырыптары бойынша жарияланған ғылыми еңбектердің саны айтарлықтай көп, және бұл зерттеулер қолданылатын әдістері мен мақсаттары тұрғысынан үнемі кеңейіп, толықтырылып отырады. Осы еңбектерді хронологиялық тұрғыдан жүйелеу олардың дамуы бір мезгілде бірнеше бағытта қатар жүріп отырғанын айқын көрсетеді.

Бұл бағыттағы зерттеулер үш негізгі міндетті қамтиды: бір организм деңгейінде инфекцияның патогенезін тереңірек түсіндіру, эпидемиялық үрдістің даму динамикасын болжау, сондай-ақ оның экономика мен әлеуметтік салаға ықтимал әсерлерін бағалау.
Бұл жұмыста зерттеу объектісі ретінде Қазақстан Республикасы халқының денсаулық жағдайын және денсаулық сақтау ұйымдарының қызметін сипаттайтын ресми статистикалық мәліметтер пайдаланылды. Негізгі ақпарат көзі ретінде 2020 жылы жарық көрген «Денсаулық сақтау ұйымдарының қызметі және халықтың денсаулығы» атты статистикалық жинақтың деректері алынды. Талдау барысында әлеуметтік маңызы бар аурулардың, соның ішінде АИТВ-инфекциясының, 2010–2020 жылдар аралығындағы он жылдық сырқаттанушылық динамикасы қарастырылды [45].
2010–2020 жылдар аралығындағы жиынтық статистикалық мәліметтер негізінде Қазақстан халқы арасындағы әлеуметтік маңызы бар аурулардың, соның ішінде АИТВ-инфекциясының, сырқаттанушылық көрсеткіштерінің таралу динамикасына талдау жүргізілді. Алынған деректерді өңдеу және көрнекі түрде ұсыну үшін Statistica қолданбалы бағдарламалық кешені қолданылды. Осы бағдарламалық құралдың көмегімен науқастар саны мен инфекция тасымалдаушылары үлесінің өзгеру үрдісін сипаттайтын динамикалық таралу графиктері жасалды (4-сурет) [46].
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Сурет 4 ‒ Қазақстан Республикасының сырқаттанушылардың

АИТВ-инфекциясының таралу грфигі 2010-2020 жж.

Құрылған координаталық жазықтықта көлденең ось (абсцисса) зерттелген жылдарды, ал тік ось (ордината) халықтың әр 100 000 адамына шаққандағы АИТВ жұқтырғандардың абсолюттік санын көрсетеді. Мұндай графикалық бейнелеу зерттеу кезеңіндегі ауру таралуының динамикасын көрсетіп, эпидемиологиялық үрдістің уақыт бойынша өзгеру бағытын айқын әрі көрнекі түрде сипаттауға мүмкіндік береді.

Аурушаңдық динамикасын сипаттайтын графиктен 2010–2013 жылдар аралығында сырқаттанушылық деңгейінің салыстырмалы түрде тұрақты болғаны анық байқалады. Алайда 2013 жылдан кейін науқастар санының айтарлықтай өсуі тіркеліп, осы кезеңде көрсеткіштердің шамамен екі есеге дейін артқаны көрінеді. Бұл өзгеріс АИТВ-инфекциясының таралу қарқынының күшейгенін және эпидемиологиялық жағдайдың нашарлағанын көрсетеді.

2019 жылға қарай сырқаттанушылық деңгейі зерттеудің бастапқы кезеңімен салыстырғанда бірнеше есе жоғарылағаны байқалады. Ал 2020 жылы көрсеткіштерде аздап төмендеу үрдісі тіркелген. Бұл құбылыс COVID-19 пандемиясының алғашқы кезеңімен түсіндіріледі: аталған уақытта эпидемиологиялық ақпаратты жинау және тіркеу жүйесінің әлсіреуі, сондай-ақ халық арасындағы өлім-жітім деңгейінің артуы байқалған.

Жалпы жүргізілген талдау нәтижелері АИТВ-инфекциясының көпжылдық динамикасын қарастырғанда үш айқын кезеңді бөліп көрсетуге мүмкіндік береді:

1) 2010-2013 жылдар – сырқаттанушылық көрсеткіштерінің біртіндеп, орташа қарқынмен өсуімен сипатталатын салыстырмалы тұрақты кезең;
2) 2013-2019 жылдар – АИТВ-инфекциясының таралуы айтарлықтай жеделдеп, аурушаңдық деңгейінің жоғары қарқынмен өсуі байқалған кезең;
3) 2019-2020 жылдар – COVID-19 пандемиясының алғашқы әсерлеріне байланысты сырқаттанушылық көрсеткіштерінде шамалы төмендеу тіркелген кезең.

Бұдан бөлек, аралық жылдар (2014, 2016, 2018) сырқаттанушылық деңгейіндегі айтарлықтай құбылмалықпен ерекшеленеді. Тік осьте берілген көрсеткіш шамамен 1,3%-ға дейін төмендегенімен, бұл жағдай абсолютті тұрақтылықты білдірмейді, себебі зерттелген кезең ішінде динамикалық ауытқулар сақталған.
Халықтың әлеуметтік бейімделу деңгейін ескере отырып, АИТВ-инфекциясының таралуына арналған модельді қалыптастыру ұсынылады. Мұндай тәсілде аймақ тұрғындары әлеуметтік бейімделу дәрежесі мен инфекцияның болу-болмауына байланысты сегіз жеке топқа жіктеледі (1-кесте, 5-сурет). Бұл өз кезегінде инфекцияның таралу ерекшеліктерін неғұрлым нақты әрі толық сипаттауға мүмкіндік береді [47].
Кесте 1 ‒ Әлеуметтік бейімделу деңгейі мен инфекция мәртебесі бойынша топтар
	Символдар
	Сипаттамалары

	A1
	әлеуметтік бейімделген, АИТВ-ға сезімтал

	A2
	патологияның даму қаупі жоғары сезімтал

	A3
	созылмалы алкоголизммен сезімтал

	A4
	есірткіге тәуелділігі бар сезімтал

	A5
	әлеуметтік бейімделген, АИТВ жұқтырған

	A6
	патологияның даму қаупі жоғары жұқтырғандар

	A7
	созылмалы алкоголизммен ауыратындар

	A8
	есірткіге тәуелділігі бар жұқтырғандар
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Сурет 5 ‒ Әлеуметтік бейімделу деңгейіне байланысты әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуының ықтималдық моделі
Төменде келтірілген ықтималдық сипаттағы дифференциалдық (1), (2), (3), (4), (5), (6), (7), (8), (9) теңдеулер жүйесі халықтың әртүрлі әлеуметтік топтары арасында орын алатын өтулердің ықтималдығын ескере отырып, әлеуметтік маңызы бар жұқпалы аурулардың (мысалы, туберкулез бен АИТВ-инфекциясының) таралуын сипаттайтын математикалық модель ретінде қарастырылады. Бұл модель жүйенің уақыт бойынша өзгерісін көрсетіп, эпидемиялық процестердің даму бағытын болжауға мүмкіндік береді:
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 бұрын берілген ықтималдық сипаттамалары бар, кездейсоқ процестерді анықталады.
[image: image20.wmf](

)

t

x

,

ˆ

 кездейсоқ шамалар  [image: image21.wmf]i

A

 тобының жеке тұлғаларының санын білдіреді, [image: image22.wmf]1

-

t

 уақыт сәтінен [image: image23.wmf]t

 уақыт сәтіне дейін аман қалғандарын, [image: image24.wmf](

)

t

u

ik

 кездейсоқ шамалар [image: image25.wmf](

)

t

t

;

1

-

уақыт аралығында  [image: image26.wmf]i

A

тобынан [image: image27.wmf]k

A

тобына ауысатын адамдардың санын сипаттайды. [image: image28.wmf]4

1

,...,

A

A

 тобындағы  жаңадан жұқтырғандар саны, әр уақыт аралығындағы олар ұқсас түрде орнатылады (шамасы[image: image29.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

t

u

t

u

t

u

t

u

48

37

26

15

,

,

,

).[48]   
Зерттеу Қазақстан Республикасындағы әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу ерекшеліктерін бағалау және оларды бақылау мәселелерін талдауға бағытталған. Осы мақсатта эпидемиологиялық процестерді сипаттайтын ықтималдық математикалық модельдер және оларды есептеу әдістері әзірленді.

Жұмыс барысында отандық және шетелдік ғылыми еңбектерге шолу жасалып, қолда бар статистикалық мәліметтер негізінде әлеуметтік-экономикалық және демографиялық факторлардың инфекцияның таралуына әсері зерттелді. Тәуекел топтарындағы инфекция динамикасы және сыртқы факторлардың популяция құрылымына ықпалы бағаланды.

Әлеуметтік бейімделу деңгейі мен эпидемиологиялық факторлардың өзара байланысын сипаттайтын бағалау моделі ұсынылды. Жұмыста ықтималдық модель және оған сәйкес келетін дифференциалдық теңдеулер жүйесі қарастырылды. Бұл жүйе инфекцияның таралуын және әлеуметтік бейімделу процесін өзара байланысты түрде сипаттайды, ал модель гетерогенді популяцияда аурудың таралу динамикасын дәстүрлі эпидемиологиялық үлгілерге қарағанда неғұрлым кешенді түрде бейнелейді.

Зерттеу нәтижесінде республиканың әртүрлі аймақтары үшін эпидемиялық кезеңдердегі сырқаттанушылықтың таралу деңгейін, жұқпалы агенттің ықтималдық сипаттамаларын және әлеуметтік факторлардың әсерін ескеретін бағалау моделі әзірленді. Бұл модель эпидемиологиялық үрдістерді болжауға, сондай-ақ әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын басқарудың тиімді стратегияларын қалыптастыруға мүмкіндік береді.

Ұсынылған тәсіл қоғамдық денсаулық сақтау жүйесінде шешім қабылдауды ғылыми тұрғыдан негіздеуге, ақпараттық технологиялар мен математикалық модельдеу әдістерін біріктіруге және өңірлік деңгейдегі профилактикалық әрі емдік шаралардың тиімділігін арттыруға бағытталған.

Statistica бағдарламасының көмегімен алынған нәтижелер соңғы онжылдықта сырқаттанушылықтың айқын өсу үрдісін, эпидемиялық жағдайдың тұрақтану фазасын және әлеуметтік бейімделмеу деңгейі мен инфекция таралу динамикасы арасындағы байланысты анықтауға мүмкіндік берді. Ұсынылған ықтималдық модель мен дифференциалдық теңдеулер жүйесі тәуекел топтарындағы аурудың таралу деңгейін сандық бағалауға мүмкіндік беріп, модельдің қолданбалы маңыздылығын дәлелдеді [49].
Бірінші бөлім бойыншы қорытынды

Әлеуметтік маңызы бар ауруларды моделдеу және болжау мәселелеріне арналған теориялық және әдіснамалық негіздер жан-жақты қарастырылды. Заманауи эпидемиологиядағы негізгі категориялар – инфекциялық процестің механизмдері, аурудың таралу динамикасын сипаттайтын факторлар, популяция ішіндегі өзара әрекеттесулер – жүйеленіп, олардың математикалық модельдер тұрғысынан интерпретациясы берілді. Әсіресе туберкулез және АИТВ-инфекциясы сияқты ко-инфекциялардың бір-бірімен байланысы, эпидемиологиялық процестің күрделілігі және модельдеудің маңыздылығы атап өтілді.

Бөлімде классикалық және заманауи эпидемиологиялық модельдер (SIR, SEIR, SEIRS, көпкомпартментті модельдер) теориялық тұрғыдан талданды. Модельдердің артықшылықтары мен шектеулері көрсетіліп, әлеуметтік маңызы бар аурулар динамикасын сипаттауда олардың қолдану ерекшеліктері анықталды. Эпидемиялық процестердің күрделілігі мен аймақтық ерекшеліктерді ескеру қажеттілігі ғылыми тұрғыда негізделді.

Сонымен қатар тарауда Data Mining әдістерінің, машиналық оқыту тәсілдерінің және статистикалық анализдің эпидемиологиялық зерттеулердегі рөлі қарастырылды. Әлеуметтік-экономикалық, демографиялық, медициналық факторлардың көп өлшемділігіне байланысты классикалық статистикалық әдістердің шектеулігі көрсетіліп, үлкен деректермен жұмыс істеуге арналған заманауи әдістердің тиімділігі дәлелденді. Әдебиеттерді салыстырмалы талдау барысында деректерге негізделген (data-driven) модельдер мен математикалық модельдерді интеграциялау тәсілдері жоғары дәлдікке қол жеткізуге мүмкіндік беретіні анықталды.

Бөлімнің нәтижесінде әлеуметтік маңызы бар аурулардың эпидемиологиялық жағдайын талдау үшін кешенді тәсіл қолданудың қажеттілігі көрсетілді. Математикалық моделдеу, деректерді интеллектуалды талдау, оптимизация және сандық әдістер сияқты бағыттарды біріктіретін интеграцияланған ғылыми платформа эпидемиологиялық болжамдардың дәлдігін арттырудың негізгі шарты екені дәлелденді. Осылайша, 1-бөлім зерттеудің теориялық базасын қалыптастыра отырып, келесі тарауларда математикалық модельдерді құруға, параметрлерді сәйкестендіруге және нақты деректермен валидациялауға негіз қалайды.
2 ӘЛЕУМЕТТІК МАҢЫЗЫ БАР АУРУЛАРДЫ МАТЕМАТИКАЛЫҚ МОДЕЛЬДЕУДІ ЖӘНЕ БОЛЖАУДЫ АЛГОРИТМДІК ЖӘНЕ БАҒДАРЛАМАЛЫҚ ҚАМТАМАСЫЗ ЕТУ

Бұл бөлімде әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжауға арналған қолданыстағы эпидемиологиялық және математикалық модельдерге жан-жақты талдау жүргізілген. Денсаулық сақтау саласындағы интеллектуалды деректерді талдау (Data Mining), машиналық оқыту және математикалық эпидемиологияның теориялық негіздері қарастырылған. Сонымен қатар, әлемде және Қазақстан Республикасында туберкулез бен АИТВ-инфекциясының эпидемиологиялық жағдайы, олардың таралу ерекшеліктері мен негізгі үрдістері талданған.
2.1 Әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын математикалық модельдеудің тікелей мәселесін шешудің дискретті алгоритмі
Эпидемиологиядағы тура есеп – бұл берілген бастапқы шарттар мен параметрлер негізінде жұқпалы аурудың уақыт бойынша таралу динамикасын есептеу және модельдеу процесі. Мұндай есептер эпидемиялық процестің дамуын сандық түрде бейнелеуге, жұқтыру мен емделу көрсеткіштерін болжауға және алдын алу шараларының ықтимал әсерін бағалауға мүмкіндік береді.

Тура есептің ерекшелігі – модельдің барлық параметрлері (жұқтыру коэффициенті, жазылу немесе өлім қарқыны, табиғи демографиялық өзгерістер және т.б.) берілген болып табылады. Бұл жағдайда ізделетін шамалар – уақыт функциялары яғни S(t) бейім, I(t) жұқтырған және R(t) жазылған адамдардың саны. 

Тура есептің басты мақсаты – эпидемияның уақыттық траекториясын анықтау, яғни аурудың таралу заңдылығын сипаттайтын функцияларды табу. Ол арқылы келесі сұрақтарға жауап алуға болады:

1. Аурудың таралуы уақыт өте қалай өзгереді?

2. Эпидемия қанша уақытқа созылады және қай кезде шарықтау шегіне жетеді?

3. Қанша адам жұқтыруы немесе жазылуы мүмкін?

4. Алдын алу шаралары аурудың динамикасына қалай әсер етеді?

Эпидемияның таралуы тек биологиялық факторларға емес, сонымен қатар әлеуметтік, экономикалық және медициналық факторларға да тәуелді. Сондықтан тура есептерде жиі көппараметрлі модельдер қолданылады.
Тура есепті шешу үшін ең көп қолданылатын SIR (Susceptible–Infected–Removed) үлгісі болып табылады [1; 2, р. 500-502; 3, с. 13-104]. Ол келесі жүйемен беріледі (10):
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мұнда S(t) – ауруға бейім адамдар саны;

I(t) – жұқтырғандар саны;

R(t) – жазылып шыққандар немесе қайтыс болғандар саны;

N=S+I+R  – жалпы популяция саны;

a – ауру жұқтыру коэффициенті (контакт арқылы берілу ықтималдығы);

β – жазылу немесе жойылу қарқыны.

Тура есептің негізгі мақсаты – берілген параметрлер мен бастапқы шарттар кезінде аурудың дамуының уақыттық эволюциясын сипаттайтын S(t), I(t),R(t)  Классикалық SIR моделінде халық үш топқа бөлінеді:

S(t) – ауруға бейім адамдар (susceptible).
I(t) – жұқтырған немесе инфекция тасығыштар (infected).
R(t) – жазылып шыққандар немесе қайтыс болғандар (removed).

Бұл модель алғаш рет У. Кермак пен А. Маккендрик (W.O. Kermack, A.G. McKendrick, 1927) еңбегінде ұсынылған және эпидемиялардың математикалық модельдеуінің іргетасы болып табылады [50].
Эпидемиялық процестің сипаттамасы келесі көрсеткішпен анықталады (11):
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мұнда R0 – аурудың негізгі көбею индексі, яғни бір науқастың орта есеппен қанша адамға жұқтыратынын көрсетеді.

Эпидемиологиялық модельдер мысалға  SIR, SEIR, SIRS  және олардың кеңейтілген түрлері нақты биологиялық процестерді сипаттайтындықтан, олардың шешімдері бірқатар математикалық қасиеттерге ие болуы қажет. Бұл қасиеттер модельдің физикалық және эпидемиологиялық мағынасының дұрыстығын, шешімнің орнықтылығын және есептің биологиялық шынайылығын қамтамасыз етеді.

Осы қасиеттерді атап өтсек:

1. Массаның сақталу заңы (Жүйенің тұйықтылығы) ‒ SIR моделінде барлық адамдар үш топқа бөлінеді: ауруға бейім S(t), жұқтырған I(t) және жазылған немесе қайтыс болған R(t).
Олардың қосындысы уақыт бойынша тұрақты шама (12):
S(t)+I(t)+R(t)=N,   ∀t≥0                                          (12)
Бұл теңдеу жүйенің тұйық екенін және сыртқы демографиялық процестер (туу, көші-қон, табиғи өлім) ескерілмеген жағдайда, популяция саны өзгермейтінін білдіреді. Практикалық тұрғыдан бұл қасиет эпидемиялық процестегі адамдар санының сақталуын көрсетеді (13).
 [image: image32.wmf]0

)]

(

)

(

[

=

+

t

I

t

S

dt

d

                                      (13)
Бұл теңдеу – эпидемиялық модельдегі массаның сақталуын көрсетеді, яғни бейім және жұқтырған адамдардың жалпы саны уақыт бойынша тұрақты болып қалады. эпидемиологияда жүйенің сақталу заңының қарапайым түрі болып табылады.

2. Позитивтілік және биологиялық шынайылық - модель шешімдері биологиялық тұрғыдан оң мәнді болуы тиіс, себебі теріс санды адамдар саны ретінде түсіндіру мүмкін емес.
Бастапқы шарттар:
S(0)>0,  I(0)>0,  R(0)≥0
және дифференциалдық теңдеулер жүйесінің оң жақтары үздіксіз болғандықтан, кез келген уақыт сәтінде шешімдер оң болып қалады (14):

S(t)≥0,    I(t)≥0,   R(t)≥0,  ∀t≥0                                  (14)
Осылайша, модель биологиялық мағыналы аймақта (S, I, R>0) шешімге ие болады. Бұл қасиет шешімнің дұрыстығын және модельдің физикалық тұрғыдан іске асатынын дәлелдейді.

3. Шешімнің шектелгендігі - SIR жүйесінде әрбір айнымалы жалпы популяциядан аспайды (15):
0 ≤ S(t), I(t), R(t) ≤ N                                        (15)
Бұл қасиет модельдің тұрақты шекара ішінде болатынын көрсетеді. Яғни, популяцияның бір бөлігі ғана жұқтырып немесе жазыла алады, бірақ ешбір сәтте  S + I + R > N  болмайды.

4. Тепе-теңдік нүктелері және олардың тұрақтылығы модельдің асимптоталық қасиеттерін зерттеу үшін тепе-теңдік күйі қарастырылады:
а) ауру жоқ күй (disease-free equilibrium):
E0 =(S0,0,R0).

Бұл жағдайда жұқтырған адамдар жоқ (I=0), және жүйе тепе-теңдікте болады;
ә) эндемиялық тепе-теңдік (ауру сақталып отыратын күй):
E∗= (S∗, I∗, R∗),  мұнда I∗>0.

Эндемиялық тепе-теңдік тек қана негізгі көбею индексі R0 > 1 болғанда пайда болады.

5. Негізгі көбею индексі және эпидемиялық шегі эпидемияның таралу сипаты R0  шамасымен анықталады (16):
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мұнда a – ауру жұқтыру коэффициенті;

β – жазылу немесе жойылу жылдамдығы.

Егер  R0<1 болса, жұқтырған адамдар саны азаяды (I(t)→ 0) және эпидемия тоқтайды.

Егер R0>1 I(t) белгілі бір уақыт ішінде артады. 

Осыған сәйкес, R0=1 шамасы эпидемиялық шек (threshold) деп аталады. Бұл шек эпидемияның таралуы мен бәсеңдеуінің шекарасын анықтайды [51].

6. Модельдің монотонды және инвариантты қасиеттері SIR - жүйесі монотонды сипатқа ие, яғни S(t) – азаятын, ал R(t) – өсетін функция (17):
[image: image34.wmf].
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Бұл эпидемиялық процестің табиғи бағытын көрсетеді: уақыт өткен сайын бейім адамдар азайып, жазылғандар саны артады. Сонымен қатар, шешімдердің жиыны инвариантты аймақ құрайды (18):
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Бұл аймақтан тыс жүйе шыға алмайды, яғни шешім траекториялары жабық аймақта қалады.
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Сурет 6 ‒ Бейім адамдар санының уақыт бойынша өзгерісі S(t)

6-суретте, эпидемиологиялық SIR моделіндегі S(t) функциясының уақытқа тәуелді өзгерісі көрсетілген. S(t) – ауруға бейім адамдар саны, ол эпидемия басталған кезде ең үлкен мәнге ие болып, уақыт өткен сайын жұқтырғандар санының артуына байланысты азаяды. Уақыт t→∞ кезінде S(t) тұрақты аз мәнге (S∞) ұмтылады.
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Сурет 7 - Жұқтырған адамдар санының уақыт бойынша өзгерісі I(t)
7-суретте, эпидемиологиялық SIR моделіндегі I(t) функциясының уақытқа тәуелді өзгерісі көрсетілген. Бастапқы кезеңде I(t) жылдам өсіп, эпидемияның шарықтау шегіне (Im) жетеді, содан кейін уақыт өткен сайын жұқтырғандар саны азая бастайды. Бұл процесс аурудың таралу және бәсеңдеу кезеңдерін сипаттайды.

2.2 Модельдік деректер негізінде сандық эксперимент және эпидемиялық процесті болжаудың нәтижелері

Зерттеу үшін бастапқы деректер Батыс Қазақстан облысы әкімдігі Денсаулық сақтау басқармасының ШЖҚ «ЖИТС-тің алдын алу және оған қарсы күрес жөніндегі облыстық орталығы» мекемесінен алынған 2010 жылға арналған статистикалық мәліметтер бойынша бастапқы шарттар негізінде SIR-моделінің тура есебі қарастырылды (5-кесте).
Кесте 2 ‒ 2010 жылға арналған Батыс Қазақстан бойынша АИТВ ко-инфекциясы динамикасының бастапқы шарттарымен параметрлері
	Белгісі
	Анықтамасы
	Мәні

	N(0)
	Жалпы халық саны
	603 828

	S(0)
	Бейм (сезімтал)адамдар саны
	603 720

	I(0)
	Инфекцияны жұқтырғандар саны
	28

	R(0)
	Инфекциядан қайтыс  болғандар саны
	80


Модель ретінде классикалық SIR жүйесі қарастырылды (19):
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мұнда β – жұқтыру коэффициенті;
a ‒ (немесе өлім) коэффициенті;
N=S+I+R  – жалпы популяция.

Бұл теңдеулер аналитикалық түрде шешілмейтіндіктен, сандық шешу үшін Runge–Kutta төртінші ретті (RK4) әдісі қолданылды. Әрбір уақыт қадамы бойынша S(t), I(t) , және R(t) шамалары есептелді [52].
Параметрлердің мәндері нақты деректерге сәйкестендіру (оптимизация) арқылы анықталды. Ол үшін ең кіші квадраттар әдісі (Least Squares Method) және Python тіліндегі scipy.optimize.minimize функциясы пайдаланылды. Мақсаттық функция модельдік және нақты деректердің айырмасын минимизациялауға бағытталды (20):
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Нәтижесінде сәйкесетін оңтайландыру арқылы [image: image41.wmf]055
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 табылды.
Оңтайландыру  нәтижесінде:[image: image43.wmf]157
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 β – инфекция таралу қарқыны (жұқтыру коэффициенті),Бір науқастың халықпен байланысы арқылы инфекцияны тарату ықтималдығын сипаттайды.Орта есеппен әрбір науқас бір жыл ішінде ≈ 0.157 ықтималдықпен басқа адамға ауруды жұқтырады. Неғұрлым β жоғары болса → індет тезірек тарайды.
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 [image: image45.wmf]a

 – жазылу (сауығу) коэффициенті, жұқтырған адамның аурудан шығу жылдамдығын (жазылып шығу немесе қайтыс болу) көрсетеді.

Жұқтырған адамның орташа ауру ұзақтығы    t= 1 / a  ≈18күн

(біздің жағдайда уақыт бірлігі жыл болғандықтан ≈ 0.055 → 1/0.055 ≈ 18 жылдық бөлшек, эпидемиологияда шамаланған мән).
Одан кейін негізгі көрсеткіш есептелді:
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  - бір науқастын орта есеппен қанша
мұнда β – жұқтыру жылдамдығы;
a – жазылып шығу/өлім жылдамдығы;
(R0) – эпидемия қарқыны адамға жұқтыратынын көрсететін негізгі эпидемиологиялық көрсеткіш:
· бір науқас орта есеппен ≈ 3 адамға ауруды жұқтырады;
· бұл шынайы эпидемиологиялық мән (әдетте 2–5 аралығында).

Бұл мәндер тура есепті шешіп, нақты деректерге сәйкестендіру нәтижесінде алынды.
Бұл нәтиже бір науқас орта есеппен үш адамға дейін ауру жұқтыра алатынын және эпидемиялық үдерістің белсенді таралу сатысында болғанын көрсетеді (8-сурет).
Осылайша, тура есепті шешу нәтижелері нақты деректермен жақсы сәйкестенді және модельдің дұрыстығын растады. Алынған параметрлер алдағы кезеңдерге болжам жасау үшін кері (обратная) есепті шешуде пайдаланылды.
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Сурет 8 ‒ Тура есепті шешу нәтижесінде алынған S(t), I(t), R(t) функцияларының уақыт бойынша өзгерісі 
Ескерту – Батыс Қазақстан, 2010 ж.

2010 жылғы Батыс Қазақстан облысы бойынша нақты бастапқы деректер негізінде есептелген SIR-модельдің тура есебі 8-суретте көрсетілген.

График үш негізгі қисықтан тұрады:

S(t) – сезімтал адамдар санының динамикасы (жасыл түспен белгіленген). Бұл қисық уақыт өте келе азайып бара жатқанын көрсетеді, яғни ауру жұқтыру ықтималы жоғары топтың азайып жатқанын білдіреді.

I(t) – жұқтырғандар санының өзгерісі (қызыл сызық). Бұл қисық эпидемияның даму кезеңін бейнелейді: шамамен алғашқы 45–50 күн ішінде жұқтырғандар саны ең жоғары деңгейге жетіп, содан кейін біртіндеп азая бастайды.

R(t) – жазылып шыққандар немесе иммунитет қалыптасқандар саны (көк сызық). Бұл көрсеткіш уақыт өткен сайын тұрақты түрде өсіп, эпидемияның соңында тұрақты деңгейге жетеді.

Графиктен көрініп тұрғандай, эпидемиялық процесс бастапқы кезеңде белсенді өсіп, кейіннен бәсеңдейді және тұрақтылық кезеңіне өтеді. Бұл модель эпидемияның табиғи өшуін сипаттайды, ал жұқтыру (β=0.157) және жазылу (a=0.055) коэффициенттері эпидемиялық процестің қарқынын нақты көрсетеді.

SIR-модельдің жалпы жүйесінен жұқтырғандар санының уақыт бойынша өзгерісін сипаттайтын теңдеуді жеке түрде логикалық (21) тендеуді қарастыруға болады: 
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мұнда α – жұқтыру (инфекция таралу) коэффициенті;

β – жазылу немесе оқшаулану коэффициенті;

N – жалпы популяция саны;

I(t) – уақыттағы жұқтырғандар саны.

Бұл теңдеу жұқтырғандар санының өсу немесе кему қарқынын анықтайтын логикалық тәуелділікті көрсетеді.

Егер α> β болса, онда (α−β)>0 және I(t) бастапқы кезеңде экспоненциалды өседі, яғни эпидемия өрши бастайды.

Егер α <β болса, онда жұқтырғандар саны біртіндеп азаяды, яғни эпидемиялық процесс өшу фазасына өтеді.
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 мүшесі инфекцияның таралу шегін (қанығу эффектісін) сипаттайды – жұқтырғандар саны көбейген сайын жаңа жұқпалар саны біртіндеп тежеледі.

Бұл теңдеу логистикалық модельдің түріне ұқсайды және жұқтырғандар санының динамикалық тепе-теңдігін анықтауға мүмкіндік береді. Мұндай логикалық өрнек эпидемияның өсу және өшу кезеңдерін бір формула арқылы сипаттайды.
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Сурет 9 ‒ Берілген параметрлер негізінде жұқтырғандар саны мен оның өзгеріс жылдамдығының динамикасы
9-суретте a = 0,055  β = 0,157, N=603 828 параметрлері үшін логикалық теңдеу шешімінің нәтижесі көрсетілген. Қызыл қисық – жұқтырғандар санының уақыт бойынша азаюын сипаттайды, ал көк қисық – осы өзгерістің жылдамдығын көрсетеді. Бастапқы кезеңде жұқтырғандар саны аздап өсіп, кейін (a−β)<0 болғандықтан I(t) нөлге жуықтап, эпидемиялық процесс бәсеңдейді.

Логикалық теңдеу жұқтырғандар санының уақыт бойынша өзгеру жылдамдығын сипаттайды және эпидемияның дамуы мен бәсеңдеуінің негізгі заңдылығын көрсетеді.

Бұл теңдеу эпидемиологиялық модельдің аналитикалық негізін құрай отырып, төмендегі маңызды қорытындыларды алуға мүмкіндік береді:

1) егер a> β болса, онда (a−β)>0 және жұқтырғандар саны I(t) уақыт өте көбейеді, яғни эпидемия өршу фазасына өтеді;
2) егер a <β, онда (a−β) <0, жұқтырғандар саны азаю бағытына ие болады – бұл эпидемияның өшу фазасын көрсетеді;
3) [image: image51.wmf])
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  мүшесі халық санының шектеулі екенін ескеріп, эпидемияның тежелу әсерін сипаттайды. Яғни, белгілі бір шектен кейін жұқтырғандар саны арта алмайды, себебі бейім адамдар азаяды;
4) осы теңдеу эпидемиялық процестің тұрақтылық нүктелерін (тепе-теңдік күйлерін) табуға, сондайақ I(t) динамикасын сандық және аналитикалық әдістермен сипаттауға мүмкіндік береді.

Сондықтан логикалық теңдеу – эпидемиялық процестің динамикасын тереңірек талдауға арналған көмекші, бірақ шешуші құрал болып табылады. Ол модельдің сапалық мінезін (өсу, бәсеңдеу, тұрақтану) түсіндіруге және параметрлердің (a, β) эпидемия барысына әсерін бағалауға мүмкіндік береді.

Болжаудың бағдарламалық жүзеге асырылуы 2010–2022 жылдар аралығындағы АИТВ ко-инфекциясының таралу динамикасына арналған модельдік және нақты деректерді салыстыру Python бағдарламалау ортасында орындалып, есептеу мен визуализация келесі бағдарламалық құралдар мен кітапханалар (NumPy, SciPy.integrate, Matplotlib, Pandas.) арқылы жүзеге асырылды.
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Сурет 10 ‒ 2010–2022 жылдар аралығындағы туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы бойынша модельдік және нақты деректердің салыстырмалы динамикасы 
Ескерту – Батыс Қазақстан облысы
10-суретте - Батыс Қазақстан облысы бойынша 2010–2022 жылдар аралығындағы туберкулез және АИТВ ко-инфекциясының модельдік (сызық) және нақты (нүктелік) деректері салыстырмалы түрде көрсетілген.Көк түсті сызық және дөңгелектер – жұқтырғандар саны (I), қызыл түсті сызық және шаршылар – жазылып шыққандар немесе қайтыс болғандар саны (R). Модель Runge–Kutta әдісі арқылы алынған тура есептің сандық шешіміне негізделген. 

1. График бойынша модельдік қисықтар нақты деректермен жақсы үйлеседі, әсіресе 2015 жылдан кейінгі кезеңде. Бұл модельдің параметрлері дұрыс таңдалғанын көрсетеді.

2. I(t) – жұқтырғандар санының динамикасы біртіндеп артып отыр, бұл аймақта аурудың баяу, бірақ тұрақты таралу тенденциясын білдіреді.

3. R(t)– шыққандар санының өсуі инфекцияның таралуымен параллель жүреді, яғни эпидемиялық процестің басқарылатын сипатын көрсетеді.

4. 2010–2022 жылдар аралығында модельдік және нақты қисықтардың айырмашылығы ±10–15% шегінде, бұл модельдің болжамдық дәлдігі жоғары екенін дәлелдейді.

Берілген параметрлер негізінде құрылған математикалық модель эпидемияның нақты деректермен үйлесімділігін көрсетті. Бұл тәсіл эпидемиялық үрдісті болжау және алдын алу шараларын жоспарлау үшін қолдануға болатын сенімді аналитикалық құрал болып табылады [53].
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Сурет 11 ‒ 2010-2030 жылдар аралығындағы туберкулез және АИТВ ко-инфекциясының таралу динамикасы 
Ескерту – Модель және нақты деректер, Батыс Қазақстан облысы
11-суретте 2010–2022 жылдар аралығындағы нақты статистикалық деректер және 2022 жылдан кейінгі кезеңге арналған модельдік болжам нәтижелері көрсетілген. График Батыс Қазақстан облысы бойынша АИТВ ко-инфекциясының динамикасын сипаттайды. Көк сызық – жұқтырғандар санының модельдік қисығы I(t), қызыл сызық – жазылып шыққандар және қайтыс болғандар санының модельдік қисығы R(t), көк нүктелер – 2010–2022 жж. нақты жұқтырғандар саны (денсаулық сақтау органдарының деректері бойынша); қызыл шаршылар – жазылып шыққандар немесе қайтыс болғандар бойынша нақты сценарийлік деректер,тік сызық (2022) – болжамдық есептің басталу нүктесін білдіреді.
Болжау келесі нәтижелерді  анықтады:

1) 2010–2022 жылдардағы модельдік қисықтар нақты статистикалық мәліметтермен жоғары сәйкестік көрсетті (қателік шамамен 10–15%);
2) 2022 жылдан кейінгі болжамдық кезеңде I(t) – жұқтырғандар саны біртіндеп өседі, бұл эпидемияның бәсең, бірақ тұрақты таралу тенденциясын көрсетеді;
3) R(t) – жазылып шыққандар саны да бірқалыпты артып, 2030 жылға қарай шамамен 190 адамға жетеді;
4) болжам нәтижесі бойынша эпидемиялық процесс толығымен жойылмайды, бірақ таралу қарқыны басқарылатын деңгейде қалады;
5) алынған нәтиже модельдің шынайылығын және оның эпидемиологиялық үрдісті болжаудағы қолданбалы құндылығын дәлелдейді.

Болжамдық модельдің тиімділігін көрсетеді (11-сурет) алынған қисықтар нақты эпидемиялық үрдістің даму бағытымен сәйкес келеді. Бұл модель 2022 жылдан кейінгі кезеңге арналған эпидемиологиялық болжау жүйесін құруда қолдануға болатын сенімді математикалық құрал болып табылады.
2.3 Әлеуметтік маңызы бар аурулардың болжамын қамтамасыз етуге арналған оңтайландыру әдісіне негізделген кері есепті шешудің дискреттік алгоритмі

Қазіргі заманда инфекциялық аурулардың таралу үдерістерін математикалық модельдеу эпидемиологиялық болжау мен тиімді қарсы шараларды әзірлеуде маңызды рөл атқарады. Туберкулез бен АИТВ сияқты әлеуметтік маңызы бар аурулар халық денсаулығына зор қауіп төндіреді, әсіресе халық тығыз қоныстанған және денсаулық сақтау ресурстары шектеулі аймақтарда бұл мәселе ерекше өзекті болып табылады. Қазақстан Республикасы үшін бұл проблема өз маңызын жоғалтқан жоқ, себебі екі инфекцияның – туберкулез бен АИТВ-ның – қатар таралуы күрделі эпидемиологиялық жағдайды туындатып, талдау мен болжаудың дәл құралдарын қолдануды талап етеді.

Осындай үдерістерді зерттеудің ең тиімді тәсілдерінің бірі – халықтың әртүрлі күйлер арасындағы өтуін сипаттайтын дифференциалдық теңдеулер жүйесіне негізделген математикалық модельдер құру. Бұл күйлерге сезімталдар, жұқтырғандар, жасырын (латентті), ем қабылдап жүргендер және сауығып шыққандар жатады. Дегенмен, мұндай модельдерді қолдану аурудың жұғу, өршу, сауығу және өлім жылдамдықтарын сипаттайтын параметрлерді анықтауды қажет етеді. Бұл параметрлер тікелей бақыланбайды және статистикалық деректер бойынша бағалануы тиіс – дәл осы есептеу үдерісі модельдеудің кері есебі болып табылады.

Кері есепті шешу аурудың таралуының ішкі механизмдерін қалпына келтіруге және алынған параметрлер негізінде эпидемияның динамикасын сенімді болжауға мүмкіндік береді. Осыған байланысты нақты деректерге сүйеніп, оңтайландыру әдістеріне негізделген тұрақты және сандық жағынан тиімді дискреттік алгоритмдерді әзірлеу қажеттілігі туындайды.

Қазіргі заманғы оңтайландыру әдістері – градиенттік (BFGS, L-BFGS-B), градиентсіз (Nelder–Mead), сондай-ақ ықтималдық тәсілдері (TPE, Bayesian Optimization, Optuna кітапханасында жүзеге асырылған) – модельдік және бақылау деректері арасындағы айырманы сипаттайтын функционалды минимизациялауға мүмкіндік береді. Мұндай әдістерді жүйені дискреттік түрде шешуде қолдану есептеу шығындарын азайта отырып, жоғары дәлдікке қол жеткізуге мүмкіндік береді.
Осы бөлімнің мақсаты – әлеуметтік маңызы бар аурулардың динамикасын параметрлік сәйкестендіру және болжауды қамтамасыз ететін, оңтайландыру әдістеріне негізделген кері есепті шешудің дискреттік алгоритмін әзірлеу және іске асыру.

Бұл тәсіл аясында шешілетін негізгі міндеттер мыналар:

· TB/HIV интеграциялық моделі үшін кері есепті тұжырымдау;

· нақты деректерді ескере отырып, дифференциалдық теңдеулер жүйесін дискреттеу;

· айырма функционалын құру және оңтайлылық критерийін таңдау;

· сандық оңтайландыру алгоритмдерін (Nelder–Mead, BFGS, Optuna) жүзеге асыру;

· алынған параметрлердің дәлдігі мен орнықтылығын талдау;

· оңтайландырылған модель негізінде аурулардың таралу болжамдарын құру.

Мұндай алгоритмді денсаулық сақтау саласының ақпараттық-талдамалық жүйесіне енгізу тек болжау үдерісін автоматтандыруға ғана емес, сонымен қатар әлеуметтік маңызы бар инфекциялардың алдын алу мен бақылау саласында басқарушылық шешімдердің сапасын арттыруға мүмкіндік береді [54].
Қазіргі таңда математикалық модельдеудің және эпидемиологиялық болжаудың табысты нәтижесі көбіне таңдалған оңтайландыру әдісінің сапасына байланысты. Оңтайландыру әдістері модель параметрлерін нақты деректерге сәйкестендіруде шешуші рөл атқарады. Мақсат – модельдің есептік нәтижелері мен нақты статистикалық деректер арасындағы айырманы азайту, яғни функционалдың минимумын табу.

Кесте 3 ‒ Оңтайландыру әдістерінің салыстырмалы сипаттамасы
	Әдіс атауы
	Түрі
	Қысқаша сипаттамасы
	Артықшылықтары
	Кемшіліктері
	Қолданылу саласы

	1
	2
	3
	4
	5
	6

	BFGS (Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno)
	Градиенттік (квази Ньютондық)
	Функцияның Гессиан матрицасын жуықтап есептеу арқы лы минимумды табады
	Жоғары дәлдік; тез жинақталады; тұрақты
	Үлкен өлшемді есептерде жады көп қажет етеді
	Эпидемия моделінің параметрлерін дәл сәйкестен діру

	L-BFGS-B (Limited-memory BFGS)
	Градиенттік (шектеулі жадпен)
	BFGS әдісінің жадыны аз қолданатын және параметр 
	Үлкен есептерге жарамды; шектеулерді 
	Аздап баяу, бірақ сенімді
	Параметрлер шектеулі модельдер (мысалы, 


3-кестенің жалғасы
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	
	
	шектеулерін ескеретін нұсқасы
	ескереді; тұрақты
	
	0<β<1)

	Nelder–Mead (Simplex)
	Градиентсіз
	Туынды қажет етпей, функция мәндерін салыстыру арқылы минимумды іздейді
	Туынды қажет емес; іске асыруы қарапайым; шуылы функ циялармен жұмыс істейді
	Үлкен өлшемдерде баяу; локалды минимумда қалып қоюы мүмкін
	Алғашқы параметрлерді жуық анықтау, гибридті тәсілдерде

	TPE

(Tree-structured Parzen Estimator)
	Ықтималдық
	Байесстік үлгі арқылы ең тиімді параметрлерді іздейді
	Параметр іздеу тиімді; аз сынақпен жоғары дәлдік береді
	Күрделі есептеу; үлкен өлшемдерде баяу
	Автоматтандырылған параметр іздеу (Optuna, Hyperopt)

	Bayesian Optimization
	Ықтималдық
	Мақсат функциясын ықтималдық тұрғыдан аппроксимациялап, келесі сынақ нүктесін таңдайды
	Қымбат функциялар үшін тиімді; дәлдігі жоғары
	Үлкен өлшемді кеңістіктерге баяу; күрделі іске асыру
	TB/HIV модельдерін оңтайландыру, машиналық оқыту параметрлері

	Optuna кітапханасы
	Комплекс тәсіл (TPE, Random, CMA-ES, т.б.)
	Автоматтандырылған гиперпараметр іздеу жүйесі, түрлі әдістерді біріктіреді
	Қолдануға ыңғайлы; визуализация, журнал жүргізу; жоғары дәлдік
	Python орнатуды қажет етеді; үлкен модельдерде баяу
	Машиналық оқытудағы гиперпараметрлерді оңтайландыру


3-кестеде де көрсетілген әлеуметтік маңызы бар аурулардың (мысалы, TB/HIV ко-инфекциясы) моделін параметрлік сәйкестендіруде қолданылатын ең тиімді әдістердің жиынтығы берілген. 

BFGS (Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno) әдісі бұл – градиенттік оңтайландыру әдістерінің бірі және ең танымал квази-Ньютондық тәсіл. Ол мақсат функциясының екінші реттік туындысы – Гессиан матрицасын жуықтап есептеу арқылы параметрлерді жаңартады. BFGS әдісі әр итерация сайын бағыт векторын түзетіп, минимум бағытына қарай жылжиды. Бұл тәсіл жоғары дәлдікпен және тез жинақталуымен ерекшеленеді. Эпидемиологиялық модельдерде (мысалы, SIR немесе кеңейтілген TB/HIV жүйелерінде) бұл әдіс инфекцияның таралу, емделу немесе өлім-жітім коэффициенттерін нақты анықтауда тиімді.

L-BFGS-B (Limited-memory BFGS with Bounds) әдісі BFGS әдісінің жетілдірілген нұсқасы – L-BFGS-B, яғни «шектеулі жадымен жұмыс істейтін» әдіс. Ол параметрлерге жоғарғы және төменгі шектеулер қоюға мүмкіндік береді (мысалы, β ∈ [0,1]).
Бұл тәсіл үлкен өлшемді есептерде де тиімді, себебі толық Гессиан матрицаны емес, оның шағын бөлігін ғана есте сақтайды. TB/HIV модельдерінде бұл әдіс биологиялық тұрғыдан мағынасыз параметр мәндерін болдырмауға көмектеседі, сондықтан ол сенімді және тұрақты нәтиже береді.

Nelder–Mead (Simplex) әдісі Nelder–Mead – градиентсіз оңтайландыру әдісі. Яғни, ол функцияның туындысын есептемейді, тек функция мәндерін салыстырады. 

Әдіс көпөлшемді кеңістікте симплекс деп аталатын нүктелер жиынын пайдаланады және бұл нүктелерді ең кіші функция мәні бар бағытқа қарай жылжытады. Бұл тәсіл әсіресе функция үздіксіз емес немесе туындысын табу қиын жағдайларда тиімді. TB/HIV модельдерінің бастапқы параметрлерін жуықтау және басқа әдістермен бірге (мысалы, гибридті Nelder–Mead + BFGS тәсілінде) қолдануға ыңғайлы.

TPE (Tree-structured Parzen Estimator) әдісі TPE – Байесстік оңтайландырудың (Bayesian Optimization) бір түрі. Бұл әдіс функцияның барлық алдыңғы сынақтарын пайдаланып, келесі сынақ нүктесін ықтималдық үлестірімі негізінде таңдайды. TPE әдісі параметрлер кеңістігін тиімді іздеу мүмкіндігін береді және есептеу саны аз болған жағдайда да жоғары дәлдікке жетеді. Optuna және Hyperopt кітапханаларында жиі қолданылады, мысалы, TB/HIV моделін калибрлеуде немесе машиналық оқытудағы гиперпараметр іздеуде.

 Bayesian Optimization әдісі Байесстік оңтайландыру – күрделі функциялар үшін арналған ықтималдық тәсіл. Бұл әдіс әр итерацияда мақсат функциясының аппроксимациясын (мысалы, Гаусстық процестер арқылы) құрып, келесі сынақ нүктесін ең тиімді деп күтілетін аймақтан таңдайды.Ол функцияны есептеу қымбат болған жағдайларда, мысалы, ұзақ уақыт есептелетін эпидемиологиялық модельдерде, өте тиімді.Bayesian Optimization параметр кеңістігі кіші болған жағдайда жоғары дәлдік береді және TB/HIV сияқты модельдерде есептеу уақытын қысқартып, сапалы параметр бағалауға мүмкіндік береді.

Optuna кітапханасы. Optuna – Python тіліндегі заманауи оңтайландыру платформасы, ол TPE, CMA-ES, Random Search, Grid Search сияқты бірнеше әдістерді біріктіреді. Ол автоматтандырылған түрде параметрлерді іздейді және әр итерация нәтижелерін сақтап, визуализация жасайды. Optuna TB/HIV моделінде параметрлерді сәйкестендіру және болжам құру үшін кеңінен қолданылады. Бұл кітапхана сандық эксперименттерді жүйелеуге, қателерді азайтуға, және оптимизация үдерісін автоматтандыруға мүмкіндік береді.

Жоғарыда көрсетілген әдістердің барлығы эпидемиологиялық модельдердің параметрлерін сәйкестендіру мен болжау дәлдігін арттыруда маңызды рөл атқарады.

1. BFGS және L-BFGS-B – градиентке негізделген дәстүрлі және жоғары дәл әдістер.
2. Nelder–Mead – туынды есептеу мүмкін емес немесе қиын болған жағдайда қолданылады.
3. TPE және Bayesian Optimization – ықтималдыққа негізделген заманауи тәсілдер.
4. Optuna – осы әдістердің барлығын біріктіріп, автоматты параметр іздеуді қамтамасыз етеді.

Осы әдістердің бірлесіп қолданылуы (мысалы, Nelder–Mead + BFGS немесе Optuna + Bayesian Optimization) модель параметрлерін тиімді бағалауға және TB/HIV сияқты әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралу динамикасын дәл болжауға мүмкіндік береді [55].
Қазіргі заманда эпидемиологиялық процестерді модельдеу қоғамдық денсаулық сақтау саласында шешуші мәнге ие бағыттардың бірі болып табылады. Әлеуметтік маңызы бар инфекциялар – туберкулез және АИТВ/ЖИТС – адамзаттың жаһандық қауіпсіздігіне зор қауіп төндіретін, ұзақ мерзімді медициналық, әлеуметтік және экономикалық салдары бар аурулар болып саналады.
Қазақстан Республикасында бұл екі инфекцияның қатар таралуы (ко-инфекция) эпидемиологиялық жағдайдың күрделенуіне, аурушаңдық пен өлім көрсеткіштерінің артуына алып келуде. Осыған байланысты, инфекциялардың таралу динамикасын нақты модельдеу және дәл болжау мемлекет саясаты мен денсаулық сақтау жүйесінің стратегиялық міндеттерінің біріне айналды.

Эпидемиялық үдерістерді математикалық тұрғыдан сипаттау үшін қолданылатын дифференциалдық теңдеулер жүйелері аурудың әртүрлі топтары арасындағы (сезімтал, жұқтырған, ем қабылдап жатқан, сауығып шыққан және т.б.) өзара өту қатынастарын бейнелейді. Мұндай модельдер аурудың таралу логикасын түсінуге, індеттің даму қарқынын бағалауға және алдын алу шараларын тиімді жоспарлауға мүмкіндік береді.

Дегенмен, модельдің тиімділігі оның параметрлерінің дәлдігіне тікелей байланысты. Параметрлер (жұқтыру коэффициенті, инкубациялық кезең, емделу және өлім деңгейі) тікелей тәжірибелік жолмен өлшенбейді, олар эпидемиологиялық бақылаулар мен статистикалық деректерге негізделіп анықталады. Мұндай есептер кері есептер деп аталады, яғни модель параметрлерін табу арқылы нақты деректерге барынша жуық нәтижеге қол жеткізу мақсат етіледі.

Кері есепті шешудің басты қиындықтарының бірі – параметрлік кеңістіктің көп өлшемділігі мен күрделілігі. Бұл жағдайда дәстүрлі аналитикалық тәсілдер тиімсіз болады, сондықтан сандық оңтайландыру әдістері кеңінен қолданылады. Олардың ішінде градиенттік (BFGS, L-BFGS-B), градиентсіз (Nelder–Mead), сондай-ақ ықтималдық және Байесстік әдістер (TPE, Bayesian Optimization, Optuna) ерекше орын алады.

Осы әдістердің көмегімен модельдің параметрлері автоматты түрде калибрленіп, нақты деректерге сәйкес бейімделеді. Мұндай тәсіл тек модельдің сенімділігін арттырып қана қоймай, сонымен қатар инфекцияның болашақтағы даму тенденциясын болжауға, эпидемиологиялық тәуекел аймақтарын анықтауға және алдын алу шараларының тиімділігін бағалауға мүмкіндік береді.

Сонымен бірге, эпидемиологиялық бақылаулар көбіне қадамдық уақыт аралықтарында (ай, тоқсан, жыл) жүргізіледі. Сондықтан үздіксіз сипаттағы дифференциалдық теңдеулер жүйесін оқшауланған формаға көшіру қажет. Бұл тәсіл сандық есептеу алгоритмдерін (мысалы, Рунге–Кутта әдісі) және оңтайландыру процедураларын (BFGS, Nelder–Mead, Optuna) қолдануға мүмкіндік береді. Осылайша, зерттеу жұмысының мақсаты – қадамдық алгоритмге негізделген кері есепті шешу әдісін әзірлеу, ол әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын болжауға және модель параметрлерін дәл сәйкестендіруге мүмкіндік береді.

Бұл алгоритмнің ерекшелігі – оның есептеу тұрақтылығы, жоғары дәлдігі және автоматтандырылған оңтайландыру мүмкіндігі, соның арқасында оны Қазақстан Республикасының денсаулық сақтау жүйесіндегі ақпараттық-талдамалық жүйелердің құрамына енгізу болашақта практикалық маңызға ие болмақ.

Тапсырманы қою эпидемиологиялық модельдеу процесінде мәселені дұрыс қою – зерттеу жұмысының теориялық және есептік нәтижелерінің дәлдігіне тікелей әсер ететін маңызды кезең болып табылады. Әлеуметтік маңызы бар аурулардың (мысалы, туберкулез және АИТВ) таралуын сипаттайтын модельдер әдетте жай дифференциалдық теңдеулер жүйесіне (ДТЖ) негізделеді. Мұндай жүйелер популяцияның уақыт бойынша динамикасын – яғни, аурудың әртүрлі топтары арасындағы (сезімтал, жұқтырған, латентті, ем қабылдаушы және т.б.) өтулерді бейнелейді.

Математикалық модельдің жалпы түрі
Эпидемиялық процестің математикалық сипаттамасы келесі түрде беріледі (22):
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мұнда X = (S, L, T, J1, J2, J3, A) – жүйенің күйлік векторы, яғни әрбір уақыт сәтінде популяцияның түрлі топтардағы мөлшерін сипаттайды:

S – инфекцияға сезімтал адамдар саны;
L – латентті (жасырын) формадағы адамдар саны;
I – белсенді инфекция тасымалдаушылары;
T – ем қабылдап жүргендер;
J1, J2, J3 – ко-инфекцияның түрлі сатылары (мысалы, TB+HIV әртүрлі клиникалық топтары);
A – аурудан айыққандар немесе иммунизацияланғандар саны.
Параметрлер векторы:
q=(k,k∗,r1,r2,r∗,α1,α2,α3)
мұнда k – бастапқы жұқтыру жылдамдығы;

k∗ – қосымша жұқтыру коэффициенті (мысалы, TB мен HIV арасындағы өзара әсер);

r1, r2, r∗ – сауығу және ем қабылдау көрсеткіштері, ал 
α1, α2, α3 – өлім көрсеткіші немесе аурудың басқа топқа өту қарқындары.

Кері есептің мәні - бақылау нәтижелерінен белгілі шамалар – Xexp(ti), яғни нақты эпидемиологиялық статистикалық деректер. Олар ti ∈ [t0,T] аралығында (мысалы, 2010–2022 жылдар) тіркелген. Мәселе – осындай параметрлер жиынын табу q∗, онда модельдің шешімі X(t,q) нақты деректермен барынша үйлесімді болады. Яғни, мақсат – модельдік және бақылау деректері арасындағы айырманы азайту. Бұл айырма келесі тұтқыр функционалымен өлшенеді (23):
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Кері есептің шешімі – J (q) минимумы болатын параметрлер векторы q*.

Эпидемиологиялық бақылаулар дискретті интервалдарда (ай, тоқсан немесе жыл сайын) жүргізілетіндіктен, үздіксіз жүйені дискреттік формаға ауыстыру қажет [56].

Сонда дифференциалдық (24) теңдеу келесі түрде жазылады:
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мұнда Xk – уақыттың tk=t0+kh  сәтіндегі жүйенің күйі;
h ‒ уақыт қадамы (мысалы, 1 жыл немесе 1 ай)
Мұндай түрлендіру есептеу процесін жеңілдетеді және сандық әдістер арқылы параметрлерді автоматты сәйкестендіруге мүмкіндік береді.
Сандық интегралдау үшін Рунге–Кутта 4-реттік әдісі қолданылады, ол жоғары дәлдік пен тұрақтылықты қамтамасыз етеді.
Мақсаттық функционал J(q)-ның мәнін азайту үшін әртүрлі оңтайландыру әдістері қолданылады.
Бұл жағдайда есептеу процесі көпөлшемді параметрлік кеңістікте жүреді, сондықтан тиімді алгоритм таңдау аса маңызды.

Қолданылатын әдістер:

1. Нелдер–Мид (Nelder–Mead) – градиентсіз әдіс, бастапқы жуықтауларды анықтау үшін қолданылады.
2. BFGS (Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno) – градиенттік квази-Ньютон әдісі, локалды минимумды нақтылау үшін.
3. Байесстік оңтайландыру (TPE, Optuna) – жаһандық минимумды табу және параметр кеңістігін интеллектуалды іздеу үшін.

4. Осы әдістердің комбинациясы есептің жинақталуын жылдамдатып, нәтиженің тұрақтылығын арттырады.
Параметрлерді сәйкестендірудің дискреттік алгоритмі келесі ретпен орындалады:

1. Бастапқы деректер мен шарттарды енгізу,статистикалық көрсеткіштер (2010–2022 жж.), бастапқы вектор X(0).
2. Параметр диапазонын анықтау - q min≤ q ≤ qmax.
3. Оңтайландыру әдісін таңдау және іске қосу.
4. Тура есепті сандық әдіспен шешу (Рунге–Кутта 4-реті).
5. Қателік функционалын есептеу J(q).
6. Параметрлерді жаңарту және жаңа итерацияны орындау.
7. Конвергенцияны тексеру J(q) < ε шарты.
8. Оптималды параметрлер жиынын сақтау және болжау қисықтарын құру.
Ұсынылып отырған  алгоритм  оңтайландыру әдістеріне негізделген, кері есепті шешу тәсілі әлеуметтік маңызы бар инфекциялардың (туберкулез, АИТВ және олардың ко-инфекциясы) таралуын талдау мен болжаудың тиімді құралы болып табылады.

Бұл әдістің практикалық маңызы бірнеше маңызды аспектілермен айқындалады:

1. Эпидемиологиялық үрдістерді нақты болжау. Алгоритм нақты статистикалық деректер негізінде модель параметрлерін автоматты түрде сәйкестендіріп, аурудың таралу динамикасын уақыт бойынша жоғары дәлдікпен болжауға мүмкіндік береді. Бұл, өз кезегінде, аймақтық және ұлттық деңгейдегі эпидемиологиялық саясатты ғылыми негізде жоспарлауға жол ашады.

2. Тәуекел топтарын анықтау және ресурстарды тиімді бөлу. Модель нәтижелерін талдау арқылы жұқтыру қаупі жоғары әлеуметтік және демографиялық топтарды анықтауға болады. Бұл денсаулық сақтау органдарына профилактикалық және емдеу ресурстарын мақсатты түрде бағыттауға мүмкіндік береді.

3. Профилактикалық және емдеу шараларының тиімділігін бағалау. Алгоритм көмегімен әртүрлі араласу стратегияларының (мысалы, вакцинация, скрининг, антиретровирустық терапия және т.б.) тиімділігін модельдік тұрғыда бағалауға болады. Бұл шаралардың эпидемиялық процестің жалпы динамикасына әсерін сандық түрде өлшеу және салыстыру мүмкіндігін береді.

4. Ақпараттық-талдамалық жүйелерге интеграциялау. Дайын алгоритм Python тілінде іске асырылғандықтан, оны денсаулық сақтау саласының ақпараттық платформаларына (мысалы, «Денсаулық паспорты», «epid-monitoring.kz», аймақтық деректер базалары және т.б.) енгізуге болады. Бұл шешім автоматтандырылған болжау модулін құруға және оны деректермен тікелей байланыстыруға мүмкіндік береді.

5. Болашақ сценарийлерді модельдеу және шешім қабылдау қолдауы. Алгоритм негізінде әртүрлі  болса  сценарийлерін (what-if analysis) модельдеуге болады. Мысалы, жаңа дәрілік терапияны енгізу, әлеуметтік шектеулерді күшейту немесе вакцинация ауқымын арттыру сияқты факторлардың эпидемияның таралуына ықпалын бағалау мүмкіндігі бар.

6. Ғылыми және білім беру әлеуеті. Әзірленген әдіс тек зерттеу мақсатында ғана емес, сондай-ақ университеттер мен ғылыми орталықтарда эпидемиологиялық модельдеу, биостатистика және Data Science пәндері бойынша оқу үдерісінде қолдануға болады.

Осылайша, алгоритмнің практикалық маңызы тек модельдеу шеңберімен шектелмей, оны денсаулық сақтау саласындағы басқарушылық шешімдерді қолдау, ресурстарды тиімді жоспарлау және инфекциялық қауіптердің алдын алу жүйесіне енгізу арқылы қоғамның әлеуметтік-экономикалық тұрақтылығына нақты үлес қосады.

2.3 Data Mining технологияларын пайдалана отырып болжау алгоритмдерін әзірлеу

Деректерді сақтау мен өңдеудің заманауи әдістерінің дамуы талдануы тиіс ақпарат көлемінің қарқынды өсуіне алып келеді. Жиналған деректердің осындай үлкен көлемін адамның күшімен өңдеу мүмкін емес, әрі бұл өңделмеген деректердің ішінде маңызды шешімдер қабылдауға қажет ақпарат бар екені анық. Сондықтан деректерді автоматты түрде талдау үшін Data Mining технологиясын қолдану қажет болады. Ағылшын тілінен аударғанда Data Mining – «деректерді қазу», «деректерді өндіру» дегенді білдіреді және ол деректер жиынтықтарынан жасырын заңдылықтарды анықтауға бағытталған әдіс болып табылады. Қазақ тілінде бұл ұғым әдетте «интеллектуалды деректер талдауы» деп аударылады. Ғылыми бағыт ретінде ол XX ғасырдың 90-жылдарында белсенді дами бастады. Бұған ақпаратты автоматтандырылған түрде өңдеу технологияларының кеңінен таралуы мен компьютерлік жүйелерде үлкен көлемдегі деректердің жиналуы себеп болды. Data Mining – қолданбалы статистика, білімді тану, жасанды интеллект, деректер базасы теориясы сияқты ғылымдарға негізделіп қалыптасқан және дамып келе жатқан көпсалалы бағыт. Data Mining – бұл деректерден жасырын заңдылықтар мен үлгілерді іздеу арқылы шешім қабылдауды қолдауға бағытталған үдеріс [57].
Data Mining технологиясын үлкен көлемдегі анық емес, объективті және тәжірибеде пайдалы заңдылықтарды іздеуге арналған әдіс ретінде сипаттауға болады:

· анық емес, себебі табылған заңдылықтар ақпаратты стандартты өңдеу әдістерімен немесе сараптамалық жолмен анықталмайды;

· объективті, өйткені анықталған заңдылықтар шынайы деректерге толық сәйкес келеді, ал сараптамалық білім әрқашан субъективті сипатта болады;

· тәжірибеде пайдалы, себебі алынған қорытындылар нақты мәнге ие және оларды іс жүзінде қолдануға болады;
· сонымен қатар деректерді талдау медицина саласында да өте табысты қолданылады. Мұның мысалдарына тексеру нәтижелерін талдау, диагноз қою, емдеу әдістері мен дәрілердің тиімділігін салыстыру, ауру түрлерін және олардың таралу деңгейін зерттеу, жанама әсерлерді анықтау жатады. Data Mining технологияларының кейбір түрлері, мысалы ассоциативтік ережелер мен тізбекті үлгілер (цепные шаблоны), дәрі қабылдау мен оның жанама әсерлері арасындағы байланысты анықтауда сәтті қолданылады;
· диагностикалық ерекшеліктері әртүрлі пациент топтары арасындағы жасырын және күрделі байланыстарды визуализациялау және анықтау кезінде интеллектуалды деректер талдауына негізделген түрлі алгоритмдер пайдаланылады [58].

Зерттеуің маңыздылығы АИТВ -инфекциясы бар науқастардың топтарын деректерді талдауға арналған арнайы бағдарламалық қамтамасыз ету көмегін анықтау. Бұл мәселені зерттеудің өзектілігі – дер кезінде дұрыс диагноз қою және аурудың клиникалық түрлерінің біріне сәйкес келетін қажетті ем жүргізуде. Емнің болмауы науқастың жағдайының нашарлауына, асқынулардың пайда болуына және аурудың өршуіне әкелуі мүмкін. Сондықтан медициналық деректерді өңдеу әдістерін зерттеу, симптомдар арасындағы өзара байланыс пен заңдылықтарды анықтау, әртүрлі болжамдық модельдерді бағалау және құру қажет. Зерттеу нәтижелерін мамандар диагноз қою және клиникалық шешім қабылдау кезінде тиімді қолдана алады.

Медициналық деректер архиві әртүрлі ауру жағдайлары мен оларды диагностикалау әдістері туралы мол ақпаратты қамтиды. Үлгілерді іздеу көптеген медициналық зерттеулердің негізгі міндеттерінің бірі болып табылады. Мұндай міндеттерді шешу үшін жиі деректерді автоматты түрде талдау әдістері қолданылады.

Data Mining тұжырымдамасы – әртүрлі қызмет салаларында, соның ішінде медицинада, шешім қабылдау үшін қажет деректерден тәжірибелік тұрғыдан пайдалы білімді анықтауға арналған әдістер жиынтығын білдіреді. Деректерді іздеу (Data Mining) – статистика, машиналық оқыту және жасанды интеллект сияқты ғылымдар негізінде пайда болып, дамып келе жатқан кең ауқымды бағыт.

Қысқаша сипаттасақ статистика – ақпарат жинап, объектілерді мұқият зерттеу және оларды талдау мен өңдеуді қамтамасыз ететін ғылым,машиналық оқыту – алгоритмдерді құру және олардың деректер негізінде өздігінен үйрену қабілетін зерттейтін процесс, жасанды интеллект – адам орындайтын интеллектуалдық міндеттерді электрондық компьютер арқылы шешуге мүмкіндік беретін әдістерді зерттейтін ғылыми сала. Data Mining бұл бағыттарды біріктіріп, жасанды нейрондық желілер, шешім ағаштары, корреляциялық талдау, кластерлік талдау, сызықтық регрессия, Байес желілері және басқа да көптеген әдістер мен алгоритмдерді қамтиды.
Бұл технология арқылы классификация, кластерлеу және болжау сияқты міндеттер тиімді түрде шешіледі [59]. Статистикалық әдістер көбінесе сызықтық регрессия теңдеулерін шешуге негізделеді. Алайда мұндай тәсіл әрқашан нақты нәтижелер бермейді. Мұндай жағдайларда машиналық оқыту әдістері қолданылады.

Медицина саласында көптеген эксперттік жүйелер бар, олар аурулардың түрлі белгілерінің үйлесімін сипаттайтын заңдылықтар мен ережелерге негізделген. Бұл ережелердің көмегімен науқастың бұрынғы ауру тарихын анықтауға, тиімді ем тағайындауға, ем нәтижесін болжауға және әртүрлі патологиялардың себептерін зерттеуге мүмкіндік береді.

Data Mining технологиялары медициналық деректерден ережелер мен үлгілерді табуға мүмкіндік береді. Диагностика әдістерін әзірлеу – қазіргі медицинаның өзекті міндеттерінің бірі, ол өз кезегінде классификация есептеріне жатады. Мұндай талдаудың маңыздылығы – дер кезінде дұрыс диагноз қою және аурудың клиникалық түрлерінің біріне сәйкес келетін қажетті ем жүргізуінде. Ал емнің дер кезінде жүргізілмеуі науқастың денсаулығының нашарлауына және аурудың асқынуына әкелуі мүмкін. Талдау нысаны – АИТВ-инфекциясының әртүрлі клиникалық түрлерімен ауыратын науқастарға қатысты деректерді жинау, болжамдық модель құру және деректерді іздеу (Data Mining) әдістерін пайдалана отырып эксперименттер жүргізу.

Талдаудың мақсаты – деректерді талдауға арналған мамандандырылған бағдарламалық қамтамасыз ету көмегімен АИТВ-инфекциясы бар науқастардың топтарын анықтау. Алынған нәтижелер мамандарға диагноз қою кезінде шешім қабылдауда пайдаланылуы мүмкін. Модельдерді әзірлеу барысында әрекеттер алгоритмі жасалып, кіріс деректері енгізіледі.Ең алдымен бастапқы деректер ретінде ем қабылдап жүрген АИТВ-науқастардың анамнезі талданды. Әрбір емалушыға  міндетті түрде жүргізілетін талдаулар нәтижелері бойынша, 12-суретте құжаттардың бірінен алынған үзінді келтірілген.
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Xanobu
MoBsuenHaR TeMnepaTypa,ronosHan Gonk,Kalens, YBenuieHue MuMPOY3N08, Chills Ha KOXe, 3ya.
Awames Goneshn

3abonena sevepom 21.11.2020r. - BUY-wsdexuun ¢ 2015 roga. CocTouT wa ywete 5 Ml CTMIL. B Teuenwe nocreamero mecAua
BupaxeHHyl CNaBOCTb, MOKPACHEHWE W BACHNAHME HA KOXE B OBMACTM MMM, TPYAW, XWBOTa, MPOMEXHOCTH M Ha HOTaX.

Cs0& 3abonesanme CEA3NBAET C 3N0YNOTPEGNEHWe ANKOTOMA W MMLEEHM GAKTODOM.

Anames xuzsu
Buorpaduieckue Aamssie: Poc Ges oTua C 6paTom u CecTpoh. Passusanca s COOTBETCTSWM B03pacTy. He 3amyxem aeTeit wet.
Ha nanwuii MOMeHT He paGoTaer.

XunMuHo-6HTOBHE YCAOBUA: XASET OMWH B OTAENuHO KsapTupe. UTaHMe He perynApHoe.
Meperecente 3a60nesanuA: Kpackyxa, BeTpAHAR ocna, aruwa, OPBM, ATOMWMECKWA ASpMATUT & meTcTee. XpOHWMECKWA racTpuT
XpOHHECKMA GPOHXHT, SK3ema.

Bpeassie MpuSHKK: KYPAT C 20 neT, no 1 n/CMr & Aews. 3n0ynoTpeGnseT ankoronem.

Mocnenswii puem ankorona Hakaeye nepen nocTynnewmem (4o ©,5 SOMKW & Tewenwe 2-X Hemens). HapKOTMKM OTpHUGET.

Anames BTI

OBexTusHul CTaTyC
Bec S7kr, pocT 170 M, PacnpoCTpaHeHHan 3ksema.Ha OCHOBZHWM MODAXEHWA KOXH CTOM W HOTTEW Ha HUKHUX KOHEWHOCTAX

MOXHO MPEANONOXMTL rPUEKOEOR MOpaXeHHe.

TNokanuhsil cTaTyc.
Ha Npasoi rofleWM W CTOME OTEK TECTOSATOM KOHCMTEHUMM,MEETCA CMb Ha CTMHE, rpYAM, OGNAcTH MPOMEXHOCTH W Ha HOFax

Ha KOXe CTON W roneweil rUnEpMMMA C MOKHyTMEM.
TeneanrnosKTazui He BuABNEHO. TPOQUHECKWX A3S, NPONEXHed HeT.

Iwarkos npu  nocTynaeHu

O6ocHosanus  auarHosa

Auaruos
M3 Bausix awamiesa u3secTHo, 4TO BUM-uHdexuus C 2015 ropa. flasHbii AArHO3 HEOBXORMMO MOATEEPAWTE NaGOPATOPHAMM Me
WMMyHHSM 67OTTUHTOM M cTaTycoM.| B nonb3y BUY WMenTCA TakMe CUMNTOMM Kak cnabocTs W moTepA seca.





Сурет 12 ‒ Кіріс деректері
Бұл 12-суретте АИТВ-инфекциясымен ауыратын пациенттер туралы бастапқы (кіру) деректердің мысалы көрсетілген. Мұндай деректер әдетте келесі ақпаратты қамтиды:

· пациенттің идентификаторы (ID) – әр науқасқа арналған бірегей код;

· жасы және жынысы – демографиялық сипаттамалар;

· диагноз қойылған жыл және клиникалық сатысы – аурудың даму кезеңі;

· иммунологиялық көрсеткіштер – CD4-клеткалар саны, вирустық жүктеме;

· ем қабылдау туралы мәліметтер – антиретровирустық терапия (АРТ) түрі мен ұзақтығы;

· қосымша аурулар мен асқынулар – туберкулез, гепатит және т.б.;

· зертханалық көрсеткіштер – қан талдауы, биохимиялық нәтижелер;

· болжау нәтижелер – модельдің есептеу нәтижелері бойынша болжам.

Бұл деректер Data Mining және машиналық оқыту әдістерін қолдану арқылы кластерлеу, классификация және болжам жасау мақсатында өңделеді.

Құжатта көрсетілгендей, бастапқы медициналық мәліметтер жартылай құрылымдалған және еркін форматтағы жазбалар түрінде беріледі. Кейбір жазбалар нақты белгілерге ие болса, оларды үлгі бойынша бөлу және талдау оңай. Ал басқа бөліктер (мысалы, «шағымдар» немесе «ауру тарихы») еркін мәтін түрінде жазылып, біркелкі құрылымға келтірілмеген, сондықтан оларды алдын ала өңдеу қажет. Мұндай деректер ерікті түрде берілген, себебі пациент туралы мәліметтер көбінесе ерікті келісім негізінде базаға енгізіледі. Сондай-ақ кейбір құжаттарда диагноз немесе шағым туралы толық ақпараттың болмауы да мүмкін. Сондықтан кластерлік модель құру алдында ықтималдық негізіндегі шешім тәсілдерін қарастыру маңызды.
1 кезең. Мәтіндік деректерді векторлау мәтінді өңдеудің негізгі кезеңі – оны сандық форматқа ауыстыру (векторизация). Бұл үшін Python тіліндегі sklearn кітапханасындағы (Tfidf Vectorizer) функциясы қолданылады. TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency) әдісі әрбір сөздің маңыздылығын бағалау үшін пайдаланылады. Ол мәтіндік құжаттағы терминнің жиілігі мен оның жалпы жиынтықтағы сиректігі арасындағы қатынасқа негізделеді (25):
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мұнда TF (t, d) – терминнің (сөздің) ағымдағы құжатта кездесу жиілігі;
N – жалпы құжаттар саны;
DF(t) – термин кездесетін құжаттар саны.

Нәтижесінде әрбір ауру немесе пациент туралы жазба сандық векторлар жиыны түрінде ұсынылады, олармен кейін кластерлеу және статистикалық талдау жүргізіледі.

2 кезең. Деректердің кластерлеуге бейімділігін анықтау Кластеризацияны бастамас бұрын деректердің топтасуға бейімділігін бағалау қажет. Ол үшін Хопкинс статистикасы (Hopkins statistic) қолданылады.

Бұл көрсеткіштің мәні нөлдік гипотезаға негізделген: «деректер кездейсоқ таралған және топталуға бейім емес».

Хопкинс статистикасы мынадай әдіспен есептеледі:

1. Негізгі деректер жиынының стандартты ауытқуы сақталатын бірнеше жалған (жасанды) деректер жиыны генерацияланады.

2. Әрбір бақылау үшін нақты және жасанды объектілер арасындағы орташа арақашықтық есептеледі.

3. Егер алынған Hopkins мәні 0.5-тен айтарлықтай төмен болса, бұл кластерлеуге айқын бейімділікті көрсетеді.

(26) формула түрінде бұл келесі түрде беріледі:
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мұнда [image: image60.wmf]i

q

– жалған объектілер мен олардың ең жақын көршілері арасындағы қашықтықтар;
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 – нақты объектілер мен олардың көршілері арасындағы қашықтықтар.
Хопкинс статистикасы деректердің кластерленуге бейімділігін сандық түрде бағалауға мүмкіндік береді. Егер есептелген мән q>0,5 болса, бұл деректердің кездейсоқ және біртекті екенін, яғни нөлдік гипотезаның (H₀) сақталатынын білдіреді. Басқаша айтқанда, мұндай жағдайда деректер кластерленуге бейім емес деп есептеледі.

Ал егер Хопкинс статистикасының мәні H <0,25 болса, бұл деректердің айқын түрде топталуға бейім екенін көрсетеді, яғни нөлдік гипотеза қабылданбайды. Мұндай нәтиже 90% сенімділік деңгейінде (p<0,1) топтасу үрдісінің бар екенін дәлелдейді.

Егер есептеу нәтижесінде нөлдік гипотеза жалған болып шықса және деректер кластерленуге бейім екені анықталса, онда келесі кезең – кластеризацияны орындау болып табылады. Зерттеу барысында деректерді кластерлеудің екі түрлі әдісі қарастырылды Метод k-средних (k-Means) – Python тіліндегі sklearn кітапханасындағы KMeans функциясы арқылы жүзеге асырылды. Бұл әдіс нысандарды олардың ұқсастығы бойынша бірнеше кластерге бөлуге мүмкіндік береді. Алгоритм әр кластердің орталығын (центроидты) есептейді және объектілерді ең жақын орталыққа жатқызады. (HDBSCAN) – Python тіліндегі hdbscan кітапханасының HDBSCAN функциясы көмегімен іске асырылды. Бұл әдіс кластерлердің тығыздығы негізінде жұмыс істейді және әртүрлі пішіндегі кластерлерді табуға, сондай-ақ шуды (noise) автоматты түрде анықтауға мүмкіндік береді [60].
Алдын ала дайындалған және векторизациядан өткен мәтіндік деректер негізінде бірнеше кластерлік модельдер құрылды. Әр модельдің параметрлері тәжірибе арқылы оптимизацияланып, ең тиімді конфигурация таңдалды.Параметрлерді реттеу барысында келесі көрсеткіштерге назар аударылды:

· кластерлер саны (n_clusters);

· кластер ішіндегі тығыздық (min_cluster_size, min_samples);

· метрика ұқсастығы (cosine, euclidean);

· модельдің сапасы (индекс Силуэт, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz).

Әрбір модель сынақтан өткізіліп, алынған нәтижелер сапа көрсеткіштері бойынша салыстырылды. HDBSCAN әдісі нақтырақ және икемдірек нәтиже көрсетті, себебі ол автоматты түрде кластер санын анықтап, шуды бөлек топ ретінде белгілейді. Ал K-Means әдісі кластерлердің айқын шекаралары бар жағдайда тиімді жұмыс істейді.

Зерттеу нәтижелерін көрсету үшін Python кітапханаларынан (matplotlib, seaborn, plotly) алынған визуализация құралдары қолданылды. Нәтижесінде алынған кластерлер графикалық түрде бейнеленіп, әр кластердің құрылымы мен тығыздығы анықталды. 13-суретте зерттеу жұмысының жалпы кезеңдерін және деректерді талдау реттілігін көрсетеді – мәтіндерді векторизациялау, кластерлеу, параметрлерді реттеу және нәтижелерді визуализациялау процестері бірізділікпен берілген.
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Сурет 13 ‒ Талдау жүргізу тәртібі

Бұл 13-суретте АИТВ-инфекциясы бар науқастардың медициналық деректерін талдау процесіндегі кластерлік талдаудың кезеңдік реттілігі бейнеленген. Жұмыс барысында әртүрлі кезеңдерде визуализация жасау қажеттілігі туындады. Ол үшін Python тіліндегі matplotlib кітапханасының pyplot модуліне негізделген әртүрлі функциялар қолданылды. Бұл модуль зерттеу нәтижелерін графикалық түрде көрсетуге, деректердің таралуын, кластерлердің құрылымын және модельдеу нәтижелерін айқын бейнелеуге мүмкіндік береді.

Мысалы:

1) графиктер мен диаграммалар арқылы кластерлердің пішіні мен орналасуы көрсетілді;

2) scatter plot көмегімен әрбір кластерге жататын нүктелердің таралуы бейнеленді;

3) line plot арқылы модель параметрлерінің өзгеріс динамикасы және метрикалардың (MAE, RMSE, MAPE) мінез-құлқы талданды;

4) ал Heatmap түріндегі визуализация деректер арасындағы корреляциялық байланыстарды анықтауға мүмкіндік берді.

Осылайша, визуализация құралдары зерттеу нәтижелерін түсінуді жеңілдетіп, алынған кластерлер мен модельдердің сапасын бағалауда маңызды рөл атқарды [60, р. е12281].

Атап айтқанда, зерттеу барысында келесі Python кітапханалары мен құралдары қолданылды:

1. NumPy – Python тілінде ғылыми есептеулер жүргізуге арналған негізгі кітапхана. Ол көпөлшемді массивтермен және матрицалармен жұмыс істеуге, сондай-ақ сандық операцияларды орындауға мүмкіндік береді.

2. Matplotlib – екіөлшемді графиктер мен диаграммалар тұрғызуға арналған визуализация кітапханасы.

3. Pandas – құрылымдық деректер мен уақыттық қатарларды (time series) талдау құралы.

4. Scikit-learn – машиналық оқытудың классикалық алгоритмдерін (кластерлеу, классификация, регрессия, PCA және т.б.) біріктіретін интеграциялық кітапхана.

5. SciPy – математика, ғылым және инженерия салаларындағы күрделі есептерді шешуге арналған кітапхана (интерполяция, интегралдау, оңтайландыру және статистикалық талдау).

6. Jupyter Notebook – интерактивті есептеу ортасы, тәжірибелік код жазуға, нәтижелерді визуализациялауға және талдауға мүмкіндік береді.

Модельдеуді бастамас бұрын деректерді кластерлеуге дайындау және нақтылау қажет болды.

Бұл кезеңде келесі жұмыстар орындалды:

1) деректерді қарапайым әрі біркелкі ету үшін артық тыныс белгілері мен арнайы таңбалар жойылды;

2) мұны орындау үшін Python тілінің регулярлық өрнектер (Regular Expressions, re) кітапханасы пайдаланылды;

3) тазаланған мәтін одан әрі бос орындар мен сөздерге бөлінді, яғни құжат лексемаларға (tokenization) жіктелді;

4) осыдан кейін деректер векторизациялауға және кластерлеуге дайын форматқа келтірілді.

Зерттеу жұмысының ғылыми жаңалығы – медициналық саланың цифрлық трансформациясы жағдайында интеллектуалды деректер талдау әдістерін (Data Mining) қолдану арқылы болжамдық модельдер құру және үлкен деректерді талдау болып табылады. Бұл әдістер дәстүрлі статистикалық тәсілдермен шешілуі қиын немесе іс жүзінде жүзеге асыру күрделі салаларда тиімді қолданылады.

Интеллектуалды талдау технологиялары медициналық деректерден – яғни, ережелер мен заңдылықтарды, схемаларды – автоматты түрде табуға мүмкіндік береді. Ал диагностика әдістерін әзірлеу, яғни классификация есептері, қазіргі медицинаның ең өзекті бағыттарының бірі болып табылады.

Жоғарыда сипатталған әдіснамаға сүйене отырып, Хопкинс статистикасының мәні есептелді, ол деректердің кластерленуге бейімділігін анықтауға мүмкіндік берді. Ал кластерлеудің өзі Python тіліндегі Sklearn кітапханасының стандартты құралдары арқылы жүзеге асырылды.

Көпөлшемді деректерді екі өлшемді жазықтықта көрсету үшін келесі әдістер қолданылды:

1. PCA (Principal Component Analysis) – негізгі компоненттер әдісі.
2. t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) – стохастикалық көршілерді енгізу әдісі.
3. Сонымен қатар Кохонен сызығы (Kohonen line) сияқты нейрондық желіге негізделген проекциялау тәсілдері.

Бұл әдістер әртүрлі принциптерге негізделгендіктен, егер біреуі кластерлер арасындағы визуалды айырмашылықты анық көрсетпесе, екіншісі жақсы нәтиже көрсетуі мүмкін. Sklearn кітапханасындағы PCA және T-SNE функциялары пайдаланылғанда, нәтиже ретінде пайдаланушы көрсеткен өлшем санына сәйкес векторлар жиыны қайтарылады.Біздің жағдайда жұмыс екі өлшемді жазықтықта (2D) жүргізілді, яғни екі вектор алынды – олардың әрқайсысы деректер жиынының жолдар санына тең ұзындыққа ие. Бұл векторлар визуализация функциясына беріліп, әрбір нүктеге кластер нөмірі мен класс белгісі тағайындалады. Нәтижесінде алынған графикте әрбір кластер әртүрлі түстермен бейнеленеді, ал қажет болған жағдайда олардың үстіне әртүрлі түсті белгілер (кресттер) қойылады.

Кластерлеу нәтижесі алынғаннан кейін оның тұрақтылығын және статистикалық маңыздылығын бағалау қажет. Егер иерархиялық кластерлік талдау нәтижесінде және k-орта әдісін (k-means) қолданғандағы нәтижелердің 70%-дан астамы сәйкес келсе, онда мұндай шешім тұрақты және сенімді деп есептеледі [61].

Сонымен қатар, салыстырмалы тексеру кезінде бір алгоритмнің әртүрлі параметрлерін (мысалы, кластер саны k) өзгертіп, алынған құрылымдардың ұқсастығы sklearn кітапханасының стандартты құралдары арқылы бағаланады.
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Сурет 14 ‒ T-SNE және PCA әдісі арқылы екі өлшемді кеңістікке проекцияланған кластерлік талдау нәтижесі
Бұл 14-суретте t-SNE және PCA әдісі арқылы екі өлшемді кеңістікке проекцияланған кластерлік талдау нәтижесі көрсетілген. Графиктегі нүктелер – науқастар, ал түстер – олардың тиесілі кластерлерін білдіреді. Қызыл нүктелер – 1-кластер (≈109 науқас), жасыл нүктелер – 2-кластер (≈229 науқас).

Нәтижелерге қарап, келесілерді байқауға болады:

1. Науқастар деректері (мысалы, клиникалық көрсеткіштер, симптомдар, ем нәтижелері) екі негізгі топқа бөлінген.

2. Кластерлер бір-бірінен аздап бөлінген, яғни топтар арасында кейбір ортақ белгілер бар, бірақ сонымен қатар айқын айырмашылықтар та байқалады.

3. Бұл айырмашылықтар, мысалы, CD4 деңгейі, вирустық жүктеме, ем ұзақтығы немесе қосымша аурулар сияқты факторлармен байланысты болуы мүмкін.

Мұндай визуализация кластерлеу сапасын тексеруге, ұқсас клиникалық жағдайларды анықтауға және әр топ үшін жеке емдеу стратегияларын ұсынуға мүмкіндік береді.
15-суретте TF-IDF негізіндегі орташа мәнге жақындық (K-Means) кластерлеу нәтижесі. Бұл 15-суретте TF-IDF әдісі арқылы векторизацияланған медициналық мәтіндік деректердің K-Means алгоритмімен кластерлену нәтижесі көрсетілген. Әрбір нүкте – жеке науқас жазбасы (анамнез, шағымдар, ем нәтижесі), түстер әртүрлі кластерлерге тиесілі топтарды білдіреді (мысалы, Кластер 1 – жасыл, Кластер 2 – көк, Кластер 3 – қызыл). Кластерлердің орталықтары (центроидтары) анықталып, топтар арасындағы шекара айқындалған. Бұл әдіс деректерді орташа мәнге жақындық негізінде топтастырады. Орташа мәнге жақындық (K-Means) нәтижесінде алынған кластерлер бір-бірінен шамалы қабаттасады, бірақ жалпы құрылым бойынша науқастар арасындағы айырмашылықтар көрінеді. Бұл тәсіл ұқсас клиникалық белгілері бар науқастарды топтастыруға мүмкіндік берді.
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Сурет 15 ‒ TF-IDF негізіндегі K-Means кластерлеу нәтижесі

16-суретте – HDBSCAN (тығыздыққа негізделген авто-конфигурациялық әдіс) нәтижесі. Бұл суретте сол деректер жиынтығы HDBSCAN алгоритмімен кластерленген. HDBSCAN әдісі тығыз орналасқан нүктелерді бір кластерге біріктіріп, сирек немесе ерекше жазбаларды «шулы деректер» (noise points) ретінде бөледі. 16-суретте анықталған кластерлер аз, бірақ ішкі құрылымы тұрақты және сенімді. Шеткі нүктелер (сұр немесе ашық түстермен) кластерге жатпайтын ерекше жағдайлар ретінде белгіленген. HDBSCAN әдісі K-Means-пен салыстырғанда шынайы медициналық топтардың табиғи құрылымын дәлірек көрсетеді, себебі ол кластер санына тәуелді емес және шулы деректерді автоматты түрде бөледі.Бұл әдіс деректердің тығыздығы мен корреляциясына негізделген болғандықтан, тұрақтылық пен интерпретация сапасы жоғары [62].
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Сурет 16 ‒ Data Mining  HDBSCAN әдістері қолдану арқылы 

алынған кластерлеу визуализациясы
Зерттеу барысында K-Means және HDBSCAN алгоритмдері бойынша алынған нәтижелер (15, 16-суреттер) салыстырмалы түрде қарастырылды. Кластерлер көптеген нүктелерде ұқсас орналасқанымен, олардың құрамына кіретін объектілер әртүрлі. Яғни, кейбір пациенттер ұқсас сипаттамаларға ие болғанымен, әртүрлі кластерлерге жатқызылған. Бұл деректердің күрделілігі мен мәтіндік сипаттамалардың көп өлшемділігіне байланысты (4-кесте).

Кесте 4 ‒ Кластерлеу алгоритмінің (K-Means және HDBSCAN) айырмашылығын сипаттайтын салыстырмалы талдау кестесі
	Өлшемі
	Сурет 4.  (K-Means)
	Сурет 5. (HDBSCAN)

	Алгоритм түрі
	Орталық-негізді

(centroid-based)
	Тығыздық-негізді

(density-based)

	Кластер саны
	Алдын ала беріледі

(k параметрі)
	Автоматты түрде анықталады

	Шулы деректер
	Ескерілмейді
	Автоматты түрде бөлінеді

	Интерпретация
	Орташа жақсы
	Нақты және тұрақты

	Қолдану саласы
	Қарапайым құрылымды деректер
	Күрделі және әркелкі медициналық деректер


T-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) әдісі деректердің көпөлшемді кеңістігін екі өлшемге (2D) проекциялап, кластерлер арасындағы жақындық және ұқсастық құрылымын визуалды түрде көрсетеді. T-SNE әдісін қолдану арқылы кластер құрылымдарының айқын көрінісі алынған, яғни белгілі бір топтардың бір-бірінен ерекшеленетін тенденциясы байқалған.

Көрші нүктелер әдісімен (Nearest Neighbors) кластер шекараларын нақты анықтау мүмкін болмады, себебі деректердің таралуы біркелкі емес және кейбір аймақтарда қабаттасу бар.

Визуализация нәтижесінде айқын көрінетін облыстар (кластерлер) саны шамамен графикте бөлініп тұрған аймақтардың санына тең, бірақ бұл кластерлердің сандық модельмен толық сәйкестігі байқалмады.

Бұл шектеулерді еңсеру үшін тәжірибеде тығыздыққа негізделген кластерлеу тәсілі (HDBSCAN)қолданылды. Бұл әдіс қашықтықты автоматты түрде реттей отырып, деректердің табиғи тығыздығын есепке алады.Кластерлердің шекаралары нақты анықталады, «Шулы» нүктелер автоматты түрде жеке топқа бөлінеді,Кластерлеу нәтижелері статистикалық тұрғыдан тұрақтылық көрсетті. Сондықтан T-SNE визуализациясы деректер құрылымын сапалы бейнелеп, кластерлену тенденциясын көрсетсе де, нақты сәйкестік тек тығыздық негізіндегі (HDBSCAN) әдісті қолдану арқылы байқалды. Бұл тәжірибе мәтіндік медициналық деректердің күрделілігі мен көпөлшемді сипатын ескергенде, Data Mining әдістерін біріктіріп қолданудың қажеттілігін дәлелдейді. Медицина саласында интеллектуалды деректерді талдау (Data Mining) технологияларын пайдалану қазіргі уақытта ең тиімді және өзекті бағыттардың бірі болып табылады.Бұл зерттеу аясында ұсынылған тәсілдер мен әдістер үлкен көлемді медициналық деректерді тиімді талдауға, олардың ішкі заңдылықтарын анықтауға және дәстүрлі статистикалық әдістермен айқындалмайтын жасырын байланыстарды табуға мүмкіндік береді.

Жүргізілген жұмыс барысында АИТВ-инфекциясы бар пациенттер топтарын анықтау мәселесі шешілді.

Ол үшін келесі есептеу және талдау кезеңдері жүзеге асырылды:

· мәтіндік деректерді векторизациялау Python тіліндегі sklearn кітапханасының TfidfVectorizer функциясы арқылы орындалды;

· мәтіндегі белгілердің маңыздылығын анықтау үшін TF-IDF статистикалық критерийі есептелді;

· деректердің топталуға бейімділігін бағалау мақсатында Хопкинс статистикасы қолданылды;

· пациенттердің ауру тарихына (анамнезіне) сүйене отырып, K-Means және HDBSCAN әдістері арқылы кластерлеу жүргізілді;

· алынған нәтижелер PCA (негізгі компоненттер әдісі) және T-SNE визуализация тәсілдерімен бейнеленді және талданды.

Эксперимент нәтижелері деректердің негізгі компоненттер бойынша бөліну тенденциясын көрсетті, бұл науқастар арасында құрылымдық топтардың бар екенін дәлелдейді. Алынған көрсеткіштер мен критерийлер таңдалған әдістердің дұрыстығын растап, медициналық деректерді талдау мен болжау саласында олардың тиімділігін дәлелдеді. Зерттеу барысында әзірленген және сипатталған әдістер тек АИТВ -инфекциясына ғана емес, сонымен қатар басқа әлеуметтік маңызы бар аурулар бойынша да пациенттер топтарын анықтауда қолдануға бейімделе алады. Бұл тәсілдер медициналық шешімдерді қолдау жүйелерін автоматтандыруға, уақытылы диагностика жүргізуге, аурудың даму бағытын болжауға және пациенттерге жекелендірілген емдік шаралар ұсынуға мүмкіндік береді [63].
Екінші бөлім бойыншы қорытынды

Бұл бөлімде әлеуметтік маңызы бар инфекциялардың, атап айтқанда туберкулез және АИТВ ко-инфекциясының таралуын модельдеу мен болжаудың алгоритмдік және бағдарламалық қамтамасыз етілуі жан-жақты қарастырылды. Зерттеу барысында эпидемиологиялық процесті сипаттайтын математикалық үлгілердің теориялық және есептік негіздері талданып, олардың тікелей және кері есептерін шешудің сандық әдістері әзірленді.

Біріншіден, тура есеп үшін классикалық SIR моделінің дифференциалдық теңдеулер жүйесі қолданылды. Runge–Kutta (RK4) әдісі негізінде модельдің сандық шешімі есептеліп, нақты статистикалық деректермен салыстырылды. Нәтижесінде Батыс Қазақстан облысы бойынша алынған 2010–2022 жылдар аралығындағы есептеу нәтижелері нақты деректермен жақсы үйлесім көрсетті, бұл модельдің дұрыстығы мен практикалық жарамдылығын растады.

Екіншіден, кері есепті шешу үшін модель параметрлерін нақты деректерге сәйкестендіруге мүмкіндік беретін дискреттік алгоритм жасалды. Функционалдың минимумын табу мақсатында заманауи оңтайландыру әдістері: градиенттік (BFGS, L-BFGS-B), градиентсіз (Nelder–Mead) және ықтималдық (TPE, Bayesian Optimization, Optuna) тәсілдері пайдаланылды. Бұл әдістердің комбинациясы есептің жинақталуын жылдамдатып, параметрлердің тұрақтылығын арттырып, модельдің болжамдық дәлдігін қамтамасыз етті.

Үшіншіден, алынған алгоритмнің практикалық маңыздылығы дәлелденді. Ол нақты статистикалық деректерге негізделе отырып эпидемияның болашақтағы динамикасын жоғары дәлдікпен болжауға, тәуекел топтарын анықтауға, профилактикалық және емдеу шараларының тиімділігін бағалауға мүмкіндік береді. Python ортасында іске асырылған алгоритм денсаулық сақтау саласының ақпараттық-талдамалық жүйелеріне енгізуге қолайлы және эпидемиологиялық процестерді автоматтандырылған режимде бақылауға жағдай жасайды.

Төртіншіден, тарауда Data Mining технологияларын пайдалану арқылы интеллектуалды болжау алгоритмдерін құрудың маңыздылығы көрсетілді.
Кластерлеу (k-Means, HDBSCAN), PCA, t-SNE сияқты әдістердің көмегімен медициналық деректердің құрылымын талдау және жасырын заңдылықтарды анықтау мүмкіндігі зерттелді. Бұл тәсілдер модельдік және статистикалық нәтижелерді үйлестіріп, болжамның сапасын арттыруға ықпал етеді.

Жалпы алғанда, екінші тарауда жүргізілген зерттеу нәтижелері келесі қорытындыларға мүмкіндік береді:

· эпидемиологиялық процестерді математикалық модельдеу әдістемесі негізделді;

· тура және кері есептерді шешудің дискреттік алгоритмдері әзірленді;

· оңтайландыру және Data Mining технологиялары интеграцияланып, болжаудың дәлдігі арттырылды;

· ұсынылған әдістерді қолдану әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын тиімді бақылауға және эпидемиологиялық шешімдерді ғылыми негізде қабылдауға мүмкіндік береді.

Осылайша, екінші бөлімде жасалған теориялық және есептік нәтижелер келесі тараудағы – эксперименттік зерттеулер мен модельді верификациялау кезеңінің әдістемелік негізін қалыптастырады.
3 БАТЫС ҚАЗАҚСТАН ОБЛЫСЫНЫҢ ДЕРЕКТЕРІНДЕГІ ЭКСПЕРИМЕНТТІК ЗЕРТТЕУЛЕР
Бұл бөлімде Батыс Қазақстан облысының нақты статистикалық деректері негізінде жүргізілген эксперименттік зерттеулердің нәтижелері ұсынылған. Модель параметрлерін сәйкестендіру, әртүрлі оңтайландыру әдістерінің нәтижелерін салыстырмалы талдау және әзірленген алгоритмдердің өңірлік эпидемиологиялық болжаудағы қолданбалы тиімділігі көрсетілген. Алынған нәтижелер ұсынылған модельдер мен алгоритмдердің практикалық маңыздылығын және сенімділігін растайды.
3.1 Эксперименттік деректер және модель параметрлерін анықтау

Жұқпалы аурулар әлемдік қоғамдық денсаулық сақтау саласындағы негізгі сын-қатерлердің бірі болып қала береді. Туберкулез және АИТВ/ЖИТС сияқты аурулардың эпидемиялары халық денсаулығына және әртүрлі елдердің әлеуметтік-экономикалық дамуына айтарлықтай әсер етеді.

Туберкулез (ТБ) – бұл M. tuberculosis микобактериясы тудыратын бактериялық ауру. Ол АИТВ жұқтырған адамдар арасындағы өлімнің негізгі себептерінің бірі болып табылады. Туберкулездің берілуі әуе-тамшылы жолмен жүзеге асады. Бұл кезде туберкулездің өкпелік түрімен ауыратын науқас жөтелгенде немесе түшкіргенде ауаға микробтар тарайды.

Туберкулез инфекциясы ауру адаммен өзара әрекеттесу нәтижесінде, көбінесе ортақ ортада ұзақ уақыт болу кезінде жұғады. Инфекция жұққан адам көптеген жылдар бойы, кейде өмір бойына латентті (жасырын) түрде жұқпалы болып қала беруі мүмкін.

2021 жылы туберкулезден барлығы 1,6 миллион адам қайтыс болды (оның ішінде 187 мың адам АИТВ инфекциясымен қатар ауырған). Әлем бойынша туберкулез өлім-жітімнің жетекші себептерінің ішінде 13-орында, ал COVID-19-дан кейін жұқпалы аурулардан болатын өлімнің екінші негізгі себебі болып табылады (АИТВ/ЖИТС-тан оза отырып) [64].

Қазақстанда, COVID-19 пандемиясына байланысты, әлемнің басқа елдеріндегідей, ғалымдар жұқпалы аурулардың таралу үдерісін барынша дәл сипаттай алатын математикалық модельдерді әзірлеу бойынша зерттеулер жүргізуде [65, 66].

Осылайша, жұқпалы ауруларды зерттеу және олардың таралуын алдын алу қазіргі таңда бүкіл әлем бойынша қоғамдық денсаулық сақтаудың негізгі міндеттерінің бірі болып табылады.

Адам иммунтапшылығы вирусы (АИТВ) – бұл адамның иммундық жүйесін зақымдайтын инфекция. АИТВ инфекциясының ең соңғы және ауыр кезеңі – жүре пайда болған иммун тапшылығы синдромы (ЖИТС) болып табылады. АИТВ ағзаның иммундық жүйесін, атап айтқанда CD4 деп аталатын ақ қан жасушаларын зақымдайды. Бұл жасушалардың жойылуы нәтижесінде ағзаның туберкулез, әртүрлі жұқпалы аурулар және кейбір онкологиялық дерттер сияқты инфекцияларға қарсы тұру қабілеті әлсірейді. АИТВ инфекциясы бар адамдардың туберкулезбен ауру ықтималдығы АИТВ жұқтырмаған адамдарға қарағанда 16 есе жоғары (анықталмағандық интервалы: 14–18). Туберкулез – АИТВ -мен өмір сүретін адамдар арасындағы өлімнің негізгі себептерінің бірі болып табылады. АИТВ инфекциясы мен туберкулез – бір-бірін күшейтетін және асқынуды жылдамдататын өлімге әкелетін үйлесім. Тиісті ем жүргізілмеген жағдайда АИТВ -теріс науқастардың шамамен 45%, ал АИТВ -позитивті туберкулезбен ауырғандардың дерлік барлығы көз жұмады. 2021 жылы АИТВ -пен байланысты туберкулезден шамамен 187 000 адам қайтыс болған. Сол жылы АИТВ тестінің нәтижесі құжат жүзінде расталған туберкулезбен тіркелген науқастардың үлесі 76% ғана болды (2020 жылы – 73%). АИТВ -мен байланысты туберкулездің ең ауыр салдары Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымының Африка аймағында байқалады. Жалпы алғанда, 2021 жылғы мәлімет бойынша, АИТВ инфекциясы анықталған туберкулезбен ауырған науқастардың тек 46%-ы ғана антиретровирустық терапия (АРТ) алған.

Өлім-жітімді төмендету мақсатында Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымы (ДДСҰ) туберкулез бен АИТВ -инфекциясы саласындағы ынтымақтастыққа негізделген 12 құрамдас бөліктен тұратын кешенді тәсілді ұсынды. Бұл тәсіл инфекцияның алдын алу мен емдеуге бағытталған шараларды қамтиды. Туберкулез бен АИТВ диагноздарының қатар қойылуы қазіргі таңда жиі кездесетін құбылыс. Қазіргі медицина әдебиеттерінде оларды жиі спутник деп атайды.

Бұл ұғым келесі бірқатар факторлармен түсіндіріледі:

· екі ауруға да ортақ тәуекел топтарының болуы: есірткі қолданушылар, түрме мекемелеріндегі адамдар және әлеуметтік жауапкершілігі төмен топтар;

· халық арасында Кох таяқшасымен (микобактерия туберкулеза) жоғары деңгейде жұқтыру, ол адамның ағзасында жылдар бойы жасырын (латентті) күйде өмір сүре алады және иммунитет тұрақты болған жағдайда ауру тудырмайды; ал АИТВ кезінде иммундық жүйе әлсірегендіктен, ағза инфекциямен күресе алмай, микобактериялар белсенді көбейеді және туберкулез дамиды;

· АИТВ пен туберкулездің бірдей иммундық жасушаларға тәуелділігі – АИТВ ең алдымен Т-лимфоциттерді зақымдайды, ал дәл осы жасушалар микобактериялармен күресте негізгі рөл атқарады.
Осы себептерге байланысты АИТВ пен туберкулездің өзара байланысын зерттеу және біріктірілген алдын алу шараларын әзірлеу қазіргі қоғамдық денсаулық сақтау саласындағы маңызды бағыттардың бірі болып табылады.

АИТВ инфекциясы кезінде туберкулез ошақтарының генерализациясы (таралуы) иммунтапшылықтың сатысына және CD4 лимфоциттерінің деңгейіне тікелей байланысты:

· жоғары деңгей (500 жасушадан жоғары/1 мкл) – туберкулездің классикалық клиникалық көрінісі байқалады, көбінесе кеуде қуысы мүшелері зақымдалады;

· орташа деңгей (350–500 жасуша/1 мкл) – ауыр өкпелік түрлермен қатар, плеврит және туберкулездің лимфогенді таралуы байқалады. Бұл кезде көкірекішілік, шеткі, құрсақ және құрсақ арты лимфа түйіндері зақымданады;

· төмен деңгей (350 жасушадан төмен/1 мкл) – туберкулездің атипиялық түрлері дамиды, процесс гематогенді түрде (қан арқылы) таралып, сүйектерді, буындарды, асқазан-ішек жолын, теріні, ми мен жүректі зақымдайды. Ең ауыр сатысы – туберкулездік сепсис;
· АИТВ-пен байланысты туберкулездің ағымы екі негізгі формада кездеседі;
· жасырын (латентті) түрі – клиникалық белгілері айқын емес, бірақ ағзада микобактериялардың таралу және лимфа тіндері мен басқа мүшелердің зақымдану процесі жүреді;

· белсенді түрі – аурудың айқын белгілері байқалады және олар туберкулез процесінің таралу дәрежесіне байланысты өзгереді.

Бұл жіктеу дәрігерлерге АИТВ пен туберкулезбен қатар ауырған науқастардың жағдайын дұрыс бағалауға және тиімді емдеу тактикасын таңдауға мүмкіндік береді [67].
АИТВ инфекциясы кезінде туберкулез ағзаның иммундық тапшылығын одан әрі күшейтеді, бұл өз кезегінде оппортунистік инфекциялардың қосылуына әкеледі. Мұндай инфекциялар шартты түрде патогенді вирустар немесе бактериялармен туындайды және сау адамдар үшін қауіпті емес. Олардың қатарына пневмоцисттік пневмония, іш қуысы ағзаларының саңырауқұлақтық зақымдануы, сондай-ақ бактериялық немесе саңырауқұлақтық менингит жатады. Осындай диагноздардың жиынтығын емдеу өте қиын және көбінесе өліммен аяқталады.

Туберкулез бен АИТВ -инфекцияның үйлесімі, олардың өзара әсері мен тәуелділігі көптеген зерттеушілердің назарын аударуда. Біріккен Ұлттар Ұйымы бағдарламасы (UNAIDS) сарапшыларының деректері бойынша, әлемде бір-бірімен тығыз байланысты екі эпидемия қалыптасқан. Әр жыл сайын шамамен 9 миллион жаңа туберкулез жағдайы тіркеледі, олардың шамамен 10%-ы АИТВ инфекциясымен қатар жүреді. Туберкулез әлі күнге дейін АИТВ инфекциясымен ауыратын науқастар арасындағы өлімнің басты себептерінің бірі болып қала береді [68].

Әлем бойынша АИТВ жұқтырған 39,5 миллион адамның шамамен үштен бірі туберкулезбен қосымша ко-инфекция түрінде ауырған, және болашақта АИТВ -пен өмір сүретін адамдардың 50 пайызына дейін туберкулезбен ауыруы мүмкін деп болжануда.Туберкулез қоздырғышын тасымалдаушы және АИТВ жұқтырған адамдардың белсенді туберкулезге шалдығу ықтималдығы АИТВ жоқ адамдарға қарағанда 30–50 есе жоғары. АИТВ эпидемиясы туберкулездің таралу динамикасына айтарлықтай әсер етті. Соңғы бес жылда белсенді туберкулез жағдайларының өсуінің шамамен үштен бірі дәл осы АИТВ эпидемиясымен байланысты екені анықталды.

Сонымен қатар, АИТВ жұқтырған адамдарда туберкулез сияқты басқа инфекциялардың болуы АИТВ -нің ағзада көбею жылдамдығын арттырады. Мұндай үдеу инфекция деңгейінің өсуіне және АИТВ инфекциясының ЖИТС сатысына дейін жылдам өршуіне әкелуі мүмкін. АИТВ пен туберкулездің ко-инфекциясының таралуының артуы өзара байланысты қауіп факторларының әсерінен, әсіресе АИТВ эпидемиясының күшеюі жағдайында, әлемнің көптеген аймақтарында өзекті мәселеге айналып отыр.

АИТВ пен туберкулездің бірлескен динамикасының барлық ықтимал салдарын қарастыру маңызды, өйткені бұл екі аурудың өзара әсері жаһандық деңгейде алаңдаушылық тудырды. Халық деңгейінде олардың өзара ықпалының салдарын зерттеу үшін тек бірнеше статистикалық және математикалық модельдер ғана қолданылған, бұл бағыттағы зерттеулердің әлі де жеткіліксіз екенін көрсетеді.

Осы эпидемияларды тиімді басқару үшін алдын алу, диагностика, емдеу және мониторинг стратегияларын қамтитын кешенді тәсіл қажет.

Инфекциялық аурулардың таралу динамикасын талдау мен болжауда математикалық модельдеудің маңызы зор. Эпидемияларды модельдеу арқылы әртүрлі қарсы шаралардың тиімділігін бағалауға, оңтайлы вакцинация және эпидемияға қарсы стратегияларды әзірлеуге, сондай-ақ эпидемияның дамуының әртүрлі сценарийлерінің ықтимал салдарын болжауға мүмкіндік береді [69].

Алайда эпидемиологиялық процестердің шынайы және дәл моделін құру үшін аурушаңдықтың динамикасы мен инфекциялардың таралуына әсер ететін факторлар туралы нақты деректердің болуы қажет. Осыған байланысты модель параметрлерін эмпирикалық деректер негізінде анықтау (идентификация) міндеті туындайды, ал бұл өз кезегінде күрделі есептердің бірі болып табылады.

Осы зерттеудің мақсаты - Батыс Қазақстан өңіріндегі аурушаңдық деректеріне сүйене отырып, туберкулез бен АИТВ ко-инфекциясы динамикасының моделіндегі параметрлерді анықтау үшін оңтайландыру алгоритмдерін қолдану болып табылады. Бұл тәсіл модель параметрлерінің оңтайлы мәндерін табуға және оларды нақты бақылау деректерімен барынша сәйкестендіруге мүмкіндік береді. Нәтижесінде эпидемиялық процестердің динамикасын неғұрлым дәл модельдеу және болжау жүзеге асырылады.

Осы жұмыста эпидемиологиядағы кері есептерді шешу үшін Python тіліндегі кітапханалар негізінде оңтайландыру алгоритмдерін қолдану мүмкіндіктері зерттелді. Зерттеу Батыс Қазақстан облысында туберкулез бен АИТВ /ЖИТС таралуының нақты статистикалық деректерін талдауға бағытталды, модель параметрлерін нақты бақылау мәліметтеріне ең сәйкес келетін етіп анықтау.

Бұл есепті шешу үшін Optuna оңтайландыру алгоритмі пайдаланылды, ол модель параметрлерінің оңтайлы мәндерін іздеуде тиімді құрал болып табылады. Зерттеу барысында модель негізінде жасалған синтетикалық деректер мен Батыс Қазақстан облысы бойынша 2010–2022 жылдар аралығындағы нақты эпидемиологиялық мәліметтер салыстырылып талданды.

Нәтижесінде алынған параметрлер модельдің аймақтық ерекшеліктерге бейімделуін қамтамасыз етіп, ко-инфекцияның таралу үрдісін болжаудың дәлдігін арттыруға мүмкіндік берді.

3.2 Батыс Қазақстан облысының нақты деректері негізінде әлеуметтік маңызы бар аурулар моделінің параметрлерін сәйкестендіру нәтижелері
Алайда эпидемиологиялық процестердің шынайы және дәл моделін құру үшін аурушаңдықтың динамикасы мен инфекциялардың таралуына әсер ететін факторлар туралы нақты деректердің болуы қажет. Осыған байланысты модель параметрлерін эмпирикалық деректер негізінде анықтау (идентификация) міндеті туындайды, ал бұл өз кезегінде күрделі есептердің бірі болып табылады.

Осы зерттеудің мақсаты – Батыс Қазақстан өңіріндегі аурушаңдық деректеріне сүйене отырып, туберкулез бен АИТВ ко-инфекциясы динамикасының моделіндегі параметрлерді анықтау үшін оңтайландыру алгоритмдерін қолдану болып табылады. Бұл тәсіл модель параметрлерінің оңтайлы мәндерін табуға және оларды нақты бақылау деректерімен барынша сәйкестендіруге мүмкіндік береді. Нәтижесінде эпидемиялық процестердің динамикасын неғұрлым дәл модельдеу және болжау жүзеге асырылады.

Осы жұмыста эпидемиологиядағы кері есептерді шешу үшін Python тіліндегі кітапханалар негізінде оңтайландыру алгоритмдерін қолдану мүмкіндіктері зерттелді. Бұл зерттеуде пайдаланылған бастапқы эпидемиологиялық ақпараттар Қазақстан Республикасының Денсаулық сақтау министрлігінің (ҚР ДСМ) және оған қарасты ұйымдардың ресми статистикалық есептері мен ұлттық деректер қорларына негізделді.

Қазақстан бойынша туберкулез (ТБ) және АИТВ/ЖИТС ауруларының таралуына қатысты мәліметтер келесі дереккөздерден алынды:

ҚР Денсаулық сақтау министрлігі – елдің жұқпалы және әлеуметтік маңызы бар аурулар бойынша негізгі үйлестіруші органы.
Зерттеуде пайдаланылған ақпарат «Қазақстан Республикасы халқының денсаулығы және денсаулық сақтау ұйымдарының қызметі» атты жыл сайынғы ұлттық есептерден алынды. Бұл есептер ҚР Цифрлық даму, инновациялар және аэроғарыш өнеркәсібі министрлігіне қарасты «Республикалық электрондық денсаулық сақтау орталығы» ШЖҚ РМК және «Салидат Қайырбекова атындағы Денсаулық сақтауды дамытудың ұлттық ғылыми орталығы»  ШЖҚ РМК тарапынан әзірленеді.

Есептерде мынадай негізгі көрсеткіштер қамтылады:

· туберкулез және АИТВ инфекциясының республика бойынша таралу қарқыны;

· аурудың аймақтар мен жыныс-жас құрылымы бойынша бөлінісі;

· профилактикалық шаралардың тиімділігі мен антиретровирустық терапия (АРТ) нәтижелері;

· өлім-жітім және аурушаңдықтың динамикасы.

Бұл мәліметтер эпидемиологиялық процестің ұлттық деңгейдегі динамикасын талдау және Батыс Қазақстан облысының көрсеткіштерін салыстырмалы бағалау үшін пайдаланылды.

Дүниежүзілік денсаулық сақтау ұйымы (ДДСҰ) және UNAIDS халықаралық агенттіктерінің жарияланымдары мен шолулары да зерттеудің ақпараттық базасын толықтырды.Олардың деректері Қазақстанның эпидемиологиялық жағдайын жаһандық контекстпен салыстыруға мүмкіндік берді.

Бұл дереккөздер ко-инфекцияның халықаралық тенденцияларын, алдын алу шараларын және емдеу тиімділігін бағалауға арналған салыстырмалы негіз болды. Аймақтық деңгейде алынған мәліметтер Батыс Қазақстан облысы бойынша туберкулез және АИТВ ко-инфекциясының нақты жағдайын сипаттайды. 2010–2022 жылдар аралығындағы деректер келесі мекемелерден алынды БҚО облыстық ЖИТС-тің алдын алу және оған қарсы күрес орталығы
Осы орталық өңірдегі АИТВ инфекциясы бойынша негізгі ресми ақпарат көздерінің бірі болып табылады. Зерттеу барысында орталықтың ресми хаты (№1545, 28.12.2020 ж.) негізінде нақты мәліметтер зерттеу жұмысына алынды.Аталған мәліметтер БҚО аймағындағы АИТВ инфекциясының таралу қарқыны мен өлім-жітім көрсеткіштерін анықтау үшін қолданылды. Бұл деректер эпидемиологиялық процестің реалды аймақтық көрінісін сипаттап, модель параметрлерін сәйкестендіруде негізгі бақылау материалдары ретінде пайдаланылды. БҚО туберкулезге қарсы диспансерлер мен фтизиопульмонологиялық орталықтар. Бұл ұйымдардан алынған мәліметтер туберкулезбен сырқаттанушылықтың клиникалық және статистикалық көрсеткіштерін қамтыды, соның ішінде:

· алғаш рет тіркелген және қайталанған туберкулез жағдайлары;

· дәріге төзімді туберкулездің (МЛУ және ШЛУ-ТБ) үлесі;

· ем нәтижелері мен жазылу көрсеткіштері;

· АИТВ инфекциясымен қатар тіркелген туберкулез жағдайларының саны.

Бұл ақпарат модельдің бастапқы шарттарын анықтау және кері есеп параметрлерін сәйкестендіру үшін пайдаланылды. ҚР Ұлттық статистика бюросының БҚО бойынша аймақтық басқармасы Ұлттық статистика бюросының аймақтық бөлімшесінен алынған деректер зерттеу барысында халық саны, жыныстық және жас құрылымы, көші-қон процестері және урбанизация деңгейін талдау үшін қолданылды. Бұл мәліметтер эпидемиологиялық көрсеткіштерді 100 000 тұрғынға шаққанда есептеу және нормализациялау үшін пайдаланылды. Санитариялық-эпидемиологиялық бақылау департаменті мен қосымша деректер қосымша ақпарат ретінде БҚО санитариялық-эпидемиологиялық бақылау департаментінің есептері мен БҚО денсаулық сақтау басқармасының жылдық аналитикалық шолулары пайдаланылды. Бұл материалдар аурушаңдықтың динамикасын нақтылау және уақыт бойынша өзгерістерді бағалау үшін қосымша база ретінде енгізілді.

Барлық алынған деректер Python тілінде кітапханалары арқылы өңделді
· pandas, numpy – деректерді тазалау және құрылымдау үшін;

· matplotlib, seaborn – графикалық визуализация мен тренд талдау үшін;

· scikit-learn – кластерлеу және регрессиялық талдау үшін;

· оptuna және SciPy.optimize – параметрлерді сәйкестендіру және кері есепті шешу үшін, жетіспейтін мәндер интерполяциялық әдістермен толықтырылды, ал әртүрлі жылдардағы статистикалық көрсеткіштер нормализациялау тәсілдерімен біріздендірілді.

Нәтижесінде 2010–2022 жылдар аралығында Батыс Қазақстан облысындағы АИТВ және ТБ ко-инфекциясының нақты динамикасын сипаттайтын деректер базасы қалыптастырылды. Бұл модель параметрлерін сәйкестендіру және эпидемиялық процесті болжау есептерін шешу үшін негізгі негіз қызметін атқарды. Қазақстан республикасы және Батыс Қазақстан облысы бойынша алынған ресми, клиникалық және статистикалық деректердің жиынтығы зерттеу үшін сенімді және кешенді деректер базасын қалыптастырды. Бұл дереккөздер модельдеудің дұрыстығын қамтамасыз етіп, эпидемиологиялық процестердің нақты қалыптасу барысын бағалау, параметрлерді сәйкестендіру және болжау дәлдігін арттыруға мүмкіндік берді.

Туберкулез бен АИТВ-ның бірлескен өзгеру үржісін модельдеу үшін дифференциалдық теңдеулер жүйесі енгізіліп Қазақстан Республикасының туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы жиі кездесетін (эндемиялық деңгейі жоғары) аймақтарының бірі – Батыс Қазақстан облысында аурушаңдық деңгейі жоғары өңірлер үшін 8 кәдімгі дифференциалдық (27), (28), (29), (30), (31), (32), (33), (34) теңдеуден (КДТ) тұратын модель қарастырылды.
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бастапқы шарттар ескеріле отырып (35):
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[image: image84.wmf])

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

2

1

3

t

J

t

J

t

T

t

L

t

S

t

A

t

J

t

I

N

R

+

+

+

+

=

-

-

-

=

 - туберкулездің белсенді кезеңі мен ЖИТС белгілері жоқ адамдар тобы.

[image: image85.wmf])

(

)

(

)

(

3

2

1

*

t

J

t

J

t

J

J

+

+

=

 - АИТВ жұқтырған, бірақ әлі ЖИТС сатысы дамымаған адамдар тобы.
Жалпы халық саны (популяция) келесі эпидемиологиялық қосалқы топтарға бөлінеді:

S – сезімтал (инфекцияны жұқтыру қаупі бар) адамдар.

L – жасырын (латентті) туберкулезбен ауыратындар.

I – жұқпалы (инфекциялық) туберкулезбен ауыратындар.

T – туберкулезден сәтті емделгендер.

J1 – АИТВ жұқтырғандар.

J2 – АИТВ жұқтырған және латентті туберкулезбен ауыратындар.

J3 – туберкулез және ВИЧ инфекциясын қатар алып жүргендер.

A – ЖИТС-пен (СПИД-пен) ауыратындар.
Бұл диаграммада (17-сурет) белгілі бір аурулар мен ілеспе инфекцияларды жұқтыру мүмкіндігіне тап болған адамдардың ағымын көрсетеді.
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Сурет 17 ‒ Туберкулез бен АИТВ динамикасының эпидемиологиялық класттар арасындағы өтуін көрсететін диаграмма
Ескерту – Адам бірлігімен есептелген
Модель келесі болжамдарға негізделген:

– халықтың таралуы біртекті болып табылады;

– ВИЧ-инфекциясы бар және туберкулезбен қатар ауырған адамдар (J3), АИТВ-инфекциясының ауыр белгілері байқалған жағдайда, туберкулезге қарсы тиімді ем ала алмайды;

– адамдар туберкулезді тек туберкулезбен жұқтырғандармен (I және J3 топтары) байланыс кезінде ғана жұқтырады;

– ал жеке тұлғалар АИТВ инфекциясын тек АИТВ жұқтырғандармен (J* тобы) байланыс арқылы ғана жұқтыра алады.
Біз сондай-ақ келесі жорамалдарды қабылдаймыз: әрбір байланыс кезінде жұқтырудың «ықтималдығы» Т және S кластары үшін бірдей және тиісінше β және λ шамаларымен өрнектеледі.

Сонымен қатар, I (туберкулезбен жұқтырған), J3 (туберкулез және АИТВ инфекциясын қатар алып жүрген) және A (ЖИТС-пен ауыратын) тұлғалар денсаулығының ауыр жағдайына байланысты жыныстық тұрғыдан белсенді емес деп есептеледі, сондықтан олар АИТВ инфекциясын жыныстық жолмен тарата алмайды.

– бұл «белсенді» халықты білдіреді, сондықтан АИТВ жұқтыру жиілігі белсенділікке түзетілген түрде есептеледі (36):
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АИТВ инфекциясының жаңа жағдайларының саны бір уақыт бірлігіне шаққанда [19; 20].

J∗ / R функциясы R = 0 болған жағдайда ерекшелікке (сингулярлыққа) ие болуы мүмкін, өйткені J* құрамында J3 тобы бар, ал R – жоқ. Сонымен қатар, бұл модельде АИТВ берілуінің келесі маңызды жолдары ескерілмейді есірткіні көктамыр ішіне енгізу арқылы жұқтыру, АИТВ-нің тура берілуі (нәрестенің туу кезінде жұқтыруы), АИТВ-нің ана сүті арқылы берілуі.

Басқаша айтқанда, АИТВ жұқтырған тұлғалармен байланыс ықтималдығы J*/R қатынасы арқылы модельденеді, сондықтан АИТВ инфекциясының жаңа жағдайларының саны бір уақыт бірлігіне шаққанда λσSJ*/R шамасына тең болады.Инфекцияның жыныстық жолмен берілуі жанама әсер ретінде модельденеді, өйткені жыныстық қатынас түрлерін нақты енгізу модельді аналитикалық талдауға жарамсыз етер еді. Бұл қарапайымдандыру ең радикалды жеңілдетулердің бірі болып табылады. Сонымен қатар, модельде демографиялық факторлар ескерілмейді, яғни уақыт шкаласы демографияның айтарлықтай әсер етпейтін мерзімдік аралықтармен шектеледі.

Сандық эксперименттер синтетикалық түрде жасалған деректер мен 2010 жылдан бастап Батыс Қазақстан облысының нақты статистикалық деректері негізінде жүргізілді. Әрбір экспериментте модель параметрлерінің бастапқы жуық мәндері 5-кестеде, ал Батыс Қазақстандағы 2010 жылғы аурушаңдықтың бастапқы шарттары 6-кестеде келтірілген мәліметтер негізінде қолданылды.

Кесте 5 ‒ 2010 жыл бойынша Батыс Қазақстан өңіріндегі туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы динамикасының математикалық моделі үшін коэффициенттер

	Таңбалар
	Сипаттама
	Өлшем бірліктері
	Шамасы

	1
	2
	3
	4

	N
	Халықтың жалпы саны
	мың адам.
	603,828

	R
	Белсенді халықтың жалпы саны 

(= N − I − J3 − A = S + L + T + J1 + J2)
	мың адам.
	603,588

	5-кестенің жалғасы


	1
	2
	3
	4

	J*
	ЖИТС дамымаған АИТВ-мен ауыратын адамдар (= J1 + J2 + J3)
	мың адам.
	137

	Λ
	Халық ағынының жылдамдығы
	1/жыл
	19,71

	β*с
	Туберкулездің белсенді түрімен ауыратын адаммен байланыста болған кезде туберкулезді жұқтыру ықтималдығы
	-
	0,1

	λ*σ
	АИТВ жұқтырған адаммен байланыста болған кезде АИТВ жұқтыру ықтималдығы
	-
	0,1

	µ
	Жан басына шаққандағы табиғи өлім-жітім коэффициенті
	1/жыл
	0,0143

	k
	АИТВ жұқтырмаған адамдарда жан басына шаққандағы туберкулездің өршу коэффициенті
	1/жыл
	0,3

	k∗
	АИТВ жұқтырған адамдарда жан басына шаққандағы туберкулездің өршу көрсеткіші
	1/жыл
	0,3

	d
	Жан басына шаққандағы туберкулезден болатын өлім-жітім көрсеткіші
	1/жыл
	0,1

	d∗
	Жан басына шаққандағы АИТВ-дан өлім-жітім көрсеткіші
	1/жыл
	0,2

	f
	Жан басына шаққандағы ЖҚТБ-дан өлім-жітім көрсеткіші
	1/жыл
	0,5

	r1
	АИТВ жұқтырмаған адамдарда жан басына шаққандағы жасырын туберкулезді емдеу көрсеткіші
	1/жыл
	3

	r2
	Жан басына шаққандағы белсенді туберкулез көрсеткіші АИТВ жұқтырмаған адамдар үшін туберкулезден емдеу көрсеткіші
	1/жыл
	1

	r *
	АИТВ жұқтырған адамдар үшін жан басына шаққандағы жасырын туберкулезді емдеу көрсеткіші
	1/жыл
	3

	ai
	Ji (i = 1, 2, 3) класына жататын адамдар үшін жан басына шаққандағы ai a ЖҚТБ прогрессиясының көрсеткіші 
	1/жыл
	0,1


Кесте 6 ‒ 2010 жыл бойынша Батыс Қазақстан өңіріндегі туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы динамикасының математикалық моделі үшін бастапқы деректер 
	Белгісі
	Сипаттамасы
	Мәні

	S
	Өңірдегі сезімтал (жұқпа жұқтыру қаупі бар) халық саны
	59 778

	L
	Латентті туберкулезбен (жасырын түрімен) ауыратын адамдар саны
	418 446

	I
	Туберкулездің белсенді түрімен ауыратын науқастар саны
	1 340

	T
	Туберкулезден емделіп шыққан адамдар саны
	354

	J1
	АИТВ жұқтырғандар саны
	35

	J2
	АИТВ және латентті туберкулезбен қатар ауыратын адамдар саны
	86

	J3
	Туберкулездің белсенді түрі мен ВИЧ инфекциясын қатар алып жүрген науқастар саны
	16

	A
	ЖИТС-пен (СПИД-пен) ауыратын науқастар саны
	2

	Ескерту – Адам бірлігімен есептелген


Кері есеп модель параметрлерін сәйкестендіруден тұрды:
[image: image88.png]q = (kk*1,1,7", a1, a3, a3)



       
Сәйкестендіру қосымша өлшеулер бойынша жүргізілді: белсенді туберкулезбен ауыратындар саны I, туберкулез және АИТВ ко-инфекциясындағы науқастар J3, сондай-ақ ЖИТС-пен  ауыратындар A үшін 9 жылдық бақылаулар негізінде, яғни

[image: image89.png]I(t) = I, J3(t) = Js A(ty) = A, k=2011





Кері есепті шешу квадраттық функционалды минимизациялау есебін шешуге келтірілді:
[image: image91.png](@) = 22085 (11t @) = TP + 2 (@) = Ja | + 4G @) — 44 117),



           (37)

мұнда J(q) – мақсаттық функционал, ал 
[image: image92.wmf])
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 - сәйкестендірілетін параметрлер векторы. Функционалды минимизациялау кезінде есептің шешімі модельдік нәтижелер мен нақты бақылау деректерінің айырмасын ең аз етуге бағытталады [70, 71].  

Кері есепті шешу үшін бірнеше оңтайландыру алгоритмдері қолданылды. Әрбір алгоритмнің өз артықшылығы бар және олардың үйлесімді қолданылуы модель параметрлерін дәлірек сәйкестендіруге мүмкіндік береді:
1. Optuna (TPE – Tree-structured Parzen Estimator) алгоритмі
Бұл әдіс – стохастикалық (ықтималдыққа негізделген) іздеу тәсілі. Ол модель параметрлерінің бастапқы интервалдарын автоматты түрде анықтап, функционалдың J(q) ең кіші мәніне жақын аймақтарды табуға мүмкіндік береді. Optuna байесстік оңтайландыру қағидатына негізделген:әр итерацияда ол алдыңғы сынақтар нәтижелерін талдайды және келесі іздеу бағыттарын ықтималдылық үлестіру функциялары арқылы белгілейді.Нәтижесінде, параметрлердің кең ауқымында тиімді бастапқы нүктелер анықталып, есептің жаһандық минимумына жету ықтималдығы артады.

Бұл кезеңде параметрлердің жалпы диапазоны (мысалы, [image: image93.wmf]]
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бағаланып, кейін нақтылау үшін детерминистік әдістерге беріледі.

2. Nelder–Mead және BFGS әдістері
Бұл алгоритмдер детерминистік локальды минимизация әдістеріне жатады.

Nelder–Mead – градиентті есептемейтін көпөлшемді оптимизация әдісі. Ол симплекс деп аталатын геометриялық фигураны пайдаланып, параметрлер кеңістігінде функционалдың минимумына бағытталады. Бұл әдіс функционалы тегіс емес немесе туындысы есептелмейтін жағдайларда тиімді.

BFGS (Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno) әдісі – квазиньютондық тәсілге негізделген және функционалдың градиенттерін пайдалана отырып, Гессиан матрицасын жуықтайды.Ол жылдам жинақталу қасиетіне ие және функционал минимумына жоғары дәлдікпен жеткізеді.BFGS әдісі Optuna алгоритмінен алынған бастапқы параметрлерді нақтылау үшін қолданылады.Біріктірілген қолдану (Optuna → Nelder–Mead → BFGS) стохастикалық және аналитикалық іздеудің артықшылықтарын біріктіріп, параметрлерді сәйкестендірудің тиімділігін арттырады.

3. L-BFGS-B әдісі алгоритмінің кеңейтілген нұсқасы болып табылады және параметрлердің шекаралық шектеулерін ескеруге мүмкіндік береді. L-BFGS-B (Limited-memory BFGS Bound) үлкен өлшемді есептер үшін жадты үнемдеп, тек маңызды бағыттардағы туындыларды есептейді. Ол параметрлердің физикалық мәндерін шектеу жағдайларында (мысалы, k,αi > 0) өте тиімді. Осы арқылы модельдің биологиялық шынайылығын қамтамасыз етеді – яғни, жұқтыру және жазылу жылдамдықтарының теріс мән алуына жол берілмейді.L-BFGS-B әдісі соңғы нақтылау кезеңінде қолданылады және минимизация процесінің тұрақтылығын қамтамасыз етеді.

Кешенді қолданылған бұл үш алгоритм (Optuna, Nelder–Mead/BFGS және L-BFGS-B) кері есептің нәтижесін жақсартып, функционалдың жаһандық минимумын тиімді табуға мүмкіндік берді. Нәтижесінде модельдің параметрлері нақты эпидемиологиялық деректерге жоғары дәлдікпен сәйкестендірілді және эпидемиялық процестің математикалық бейнесі сенімді түрде сипатталды.

Жасанды (синтетикалық) деректер келесі тәсілмен алынды:

1) 1 және 2-кестелерде берілген параметрлер мен бастапқы шарттар математикалық модельге қойылды. Тура есепті шешу үшін Рунге–Кутта әдісі қолданылды;
2) алынған үш компоненттен тұратын теңдеулер жүйесінің сандық шешіміне нақты деректерге ұқсастыру мақсатында 20% шамасындағы кездейсоқ шу енгізілді.

Мысал (I компоненті үшін): [image: image95.png]19(t,
) =
=1I(t,
wq) +6
*ran
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Мұндағы rand(0,1) – математикалық күтімі 0, дисперсиясы 1 болатын стандартты қалыпты (нормальды) үлестірілген шаманы білдіреді.
Шулы синтетикалық деректер негізінде алынған кері есептің шешу нәтижелері 7-кестеде және 18, 19, 20-суреттерде көрсетілген.

Кесте 7 ‒ Синтетикалық деректер негізінде кері есепті шешу нәтижелері (8 параметр мен функционал мәндері), үш түрлі алгоритм арқылы алынған
	Символ
	Optuna
	Optuna+BFGS
	Optuna+NM

	k
	0.2807315985102946
	0.2789766
	0.26665222

	k∗
	2.3831592600700215
	2.38315312
	11.25870697

	r1
	2.900293813012944
	2.90029
	2.7462231

	r2
	1.0085691634212108
	1.00716297
	1.02551068

	r*
	1.9625357229546725
	1.96253986
	-9.48979933

	a1
	2.994336076860036
	2.9943208
	0.69859226

	a2
	2.345481978091114
	2.34543963
	-19.95095751

	a3
	2.5643153811718453
	2.56428931
	20.90752601

	J(q)
	0.337
	0.330854
	0.29564


Берілген мәліметтерге сүйенсек, үш оңтайландыру алгоритмдерінің – Optuna, Optuna+BFGS және Optuna+NM – әрқайсысы параметрлер мен функционалдың түрлі мәндерін бергені байқалады.

Параметрлердің физикалық мағынасы төмендегідей:

· k, k*, r₁, r₂ – туберкулезбен сырқаттану және емделу динамикасын сипаттайды;

· r*, α₁, α₂, α₃ – АИТВ/ЖИТС індетінің таралу және даму динамикасымен байланысты.

Бұл параметрлер кері есепті шешу барысында анықталып, модельдік нәтижелердің нақты деректерге ең жақсы жақындасуын қамтамасыз етеді:
J(q) функционалының мәні модельдік және нақты деректердің арасындағы сәйкестік дәрежесін көрсетеді. J(q) аз болған сайын сәйкестік сапасы соғұрлым жоғары екенін білдіреді.

Жүргізілген талдау нәтижесінде Optuna+NM комбинациясын қолдану ең тиімді болып табылды. Бұл әдіс модель параметрлерін нақты деректерге ең дәл сәйкестендіріп, J(q) функционалының ең аз мәнін қамтамасыз етеді:
Optuna алгоритмі параметрлер мен J(q) функционалының орташа мәндерін көрсетті, яғни тек стохастикалық іздеуге негізделген әдіс ретінде тұрақты, бірақ дәлдігі шектеулі болды.

Optuna+BFGS комбинациясы Optuna-мен салыстырғанда сәл жақсартылған нәтиже берді, бұл оңтайландыру кезінде градиенттік әдістің қолданылуымен түсіндіріледі.

Optuna+NM (Нелдер–Мид симплекс әдісімен біріктірілген нұсқа) функционалдың ең төменгі J(q) мәнін көрсетті, бұл оның осы есеп үшін тиімді екенін дәлелдейді.
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Сурет 18 ‒ Белсенді туберкулезбен инфекцияланған адамдар санының (I) модельдеу нәтижелері
[image: image97.png]Number of TB infectious (without HIV) individuals (1)

—— TPE + Nelder Mead
2 —— TPE + LBGFSB
— TE

@ Synthetic data

15

10

5
4
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Number of infectious with both TB and HIV individuals (J3)
04175 —— TPE + Nelder Mead
° —— TPE + LBGFSB
0.150 ° = TPE
@ Synthetic data
0125
0.100 [ ]
0075
[ ]
0.050
0.025
0.000 . 4 . 4 9
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Number individuals with “full-blown” AIDS (A)
03
[ ]
[ ]
02
[ ]
[ ]
01

00 \=

0.1
=== TPE + Nelder Mead
=== TPE + LBGFSB
02 =

@ Synthetic data

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019




Сурет 19 ‒ Туберкулез және ВИЧ ко-инфекциясымен (J3) ауыратын науқастар санының модельдеу нәтижелері
[image: image98.png]Number of TB infectious (without HIV) individuals (1)

—— TPE + Nelder Mead
2 —— TPE + LBGFSB
— TE

@ Synthetic data

15

10

5
4
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Number of infectious with both TB and HIV individuals (J3)
04175 —— TPE + Nelder Mead
° —— TPE + LBGFSB
0.150 ° = TPE
@ Synthetic data
0125
0.100 [ ]
0075
[ ]
0.050
0.025
0.000 . 4 . 4 9
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Number individuals with “full-blown” AIDS (A)
03
[ ]
[ ]
02
[ ]
[ ]
01

00 \=

0.1
=== TPE + Nelder Mead
=== TPE + LBGFSB
02 =

@ Synthetic data

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019




Сурет 20 ‒ Инфекция жұқтырған және ЖИТС-пен (A) ауыратын науқастар санының модельдеу нәтижелері.
Туберкулез және АИТВ бойынша нақты эпидемиологиялық деректер жиналды. Зерттеуде келесі көрсеткіштер қарастырылды:

· белсенді түрімен ауыратын туберкулезбен инфекцияланғандар саны (I);

· туберкулез және АИТВ ко-инфекциясымен ауыратындар саны (J3);

· ЖИТС-пен ауыратын науқастар саны (A).

Бұл көрсеткіштер 2011–2022 жылдар аралығында Батыс Қазақстан облысы бойынша алынған және 8-кестеде келтірілген.

Кесте 8 ‒ 2011–2022 жылдар аралығындағы Батыс Қазақстан облысы бойынша туберкулез және АИТВ аурушаңдығының деректері (адам саны бойынша)
	Жылдар
	Белсенді түрімен ауыратын туберкулезбен инфекцияланғандар (I)
	Туберкулездің белсенді түрімен және АИТВ-мен ко-инфекцияланғандар (J3)
	ЖИТС-пен (СПИД) ауыратын науқастар (A)

	2011
	1340
	150
	3

	2012
	1114
	137
	2

	2013
	1046
	13
	2

	2014
	1020
	13
	2

	2015
	940
	12
	2

	2016
	725
	9
	1

	2017
	657
	9
	1

	2018
	620
	8
	2

	2019
	630
	9
	3

	2020
	527
	8
	4

	2021
	477
	7
	4

	2022
	456
	7
	4


Нақты деректер бойынша сандық есептеу нәтижелері 9-кестеде және 21, 22, 23-суреттерде  көрсетілген.
Кесте 9 ‒ Батыс Қазақстан облысының нақты деректері негізінде кері есепті шешу нәтижелері (8 параметр мен функционал мәндері), екі түрлі алгоритм арқылы алынған
	Символ
	Optuna
	Optuna+NM

	k
	3.009279130541756
	2.80068166e-04

	k∗
	2.772540029663097
	2.86089318

	r1
	0.0017929214482267151
	1.74238582e-03

	r2
	8.609428364072863e-05
	1.12551965e-04

	r*
	1.7600959320086298
	1.95950616

	a1
	0.2723319460285622
	3.21025585e-01

	a2
	1.8889292819169494
	1.91331103

	a3
	0.4716705730953158
	6.11301488e-01

	J(q)
	3853364.628
	261.346


Батыс Қазақстан облысының нақты деректері бойынша кері есепті шешу нәтижелері Төмендегі кестеде Батыс Қазақстан облысы бойынша нақты деректер негізінде кері есепті шешу нәтижелері көрсетілген. Параметрлер мен функционал мәндері үш түрлі алгоритмнің – Optuna, Optuna+BFGS және Optuna+NM – нәтижелерін салыстыруға мүмкіндік береді. Параметрлердің және функционалдың мәндері әр алгоритмнің кері есепті шешудегі ерекшелігін көрсетеді. Мысалы, Optuna алгоритмі параметр k үшін жоғары, ал r₁ үшін төмен мән көрсетсе, Optuna+NM әдісінде бұл көрсеткіштер өзгеше. Функционал J(q) нәтижелері бойынша Optuna+NM алгоритмінің мәні анағұрлым төмен, бұл модельдің нақты деректерге жақсырақ бейімделгенін білдіреді [72].

Берілген нәтижелер Батыс Қазақстан облысы бойынша нақты деректерге негізделген кері есепті шешу кезінде қолданылған екі әдісті – Optuna және Optuna+NM – сипаттайды.  

Әр әдіс сегіз параметрдің (k,k∗,r1,r2,r∗,α1,α2,α3) және функционалдың J(q) мәндерін береді, ол шешім сапасын бағалайды.

Мысалы:

· параметр k үшін мәндер: 3.009 (Optuna) және 0.00028 (Optuna+NM) – бұл айырмашылық әдістердің әртүрлілігіне дәлел;
· параметр k* үшін мәндер: 2.773 және 2.861 – айырмашылық айқын көрінеді;
· параметрлер r₁ және r₂ де әдістер арасында сәл өзгеше, бірақ айырмашылық мыңдық үлестер шегінде;
· r* параметрі бойынша 1.760 және 1.960 мәндері модельдің деректерге бейімделу деңгейін сипаттайды;
· α₁, α₂, α₃ параметрлері де модельдің сипаттамалық қасиеттерін бейнелейді және әдіске байланысты өзгереді;
· функционал J(q) бойынша айтарлықтай айырмашылық байқалады: 3853364.628 (Optuna) және 261.346 (Optuna+NM). Бұл Optuna+NM әдісінің нақты деректерге жақсырақ сәйкестігін көрсетеді.

Аталған нәтижелер екі әдістің – Optuna және Optuna+NM – кері есепті шешудегі тәсілдері мен тиімділіктеріндегі айырмашылықтарды айқын көрсетеді. Optuna+NM әдісі функционалдың ең төмен мәнін қамтамасыз етіп, нақты деректерге ең дәл бейімделген шешімді ұсынады.

[image: image99.png]200

150

100

0175

0.150

0125

0.100

0.075

0.050

0.025

0.000

015

0.10

005

0.00

-0.05

-0.10

-0.15

-0.20

Number of TB infectious (without HIV) individuals (1)

M~

2007 2008 2009 2010 2011

2007

2007

—— TPE + Nelder Mead
— TPE
@ Realdata

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Number of infectious with both TB and HIV individuals (J3)

—— TPE + Nelder Mead
—— TPE
@ Realdata

2008 2009 2010 2011

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Number individuals with “full-blown” AIDS (A)

¢ o

2008 2009

2010

2011

—— TPE + Nelder Mead
— TPE
@ Realdata

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019




Сурет 21 ‒ Белсенді туберкулезбен (I) инфекцияланған адамдар санының модельдеу нәтижелері
21-суреттегі көк нүктелер (Real data) – 2007–2019 жылдар аралығындағы Батыс Қазақстан бойынша нақты эпидемиологиялық деректер. Олар жыл сайынғы белсенді туберкулезбен ауыратын науқастардың нақты тіркелген санын көрсетеді. Графиктен 2007 жылдан бастап 2019 жылға дейін инфекцияланғандар санының біртіндеп азайғанын байқауға болады (200-ден астамнан шамамен 60 адамға дейін). Қызғылт-қоңыр сызық (TPE + Nelder Mead) – Optuna (TPE) және Нелдер–Мид симплекс әдісінің комбинациясы арқылы алынған модельдің нәтижесі. Бұл қисық нақты деректерге жақсы жақындасуын қамтамасыз етеді, яғни кері есепті шешу кезінде ең дәл параметрлер табылған.

Сары сызық (TPE) – тек Optuna (TPE) алгоритмімен алынған нәтижелер. Ол бастапқы кезеңде ұқсас, бірақ кейіннен нақты деректерге дәл сәйкестенбейді, сондықтан айырмашылық байқалады.

Тік үзік сызық (2016 жыл шамасында) – модель мен нақты деректердің салыстыру кезеңін немесе бақылау аралығын көрсету үшін белгіленген.

22-сурет нақты деректер мен модельдеу нәтижелерінің арасындағы айырмашылықты көрсетеді. TPE+Nelder Mead алгоритмі нақты деректерге ең жақсы сәйкестік көрсетіп, модельдің сапасын жақсартады. Нәтижесінде бұл әдіс белсенді туберкулездің таралу динамикасын дәлірек сипаттайды.
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Сурет 22 ‒ Туберкулез және ВИЧ ко-инфекциясымен (J3) ауыратын науқастар санының модельдеу нәтижелері
Бұл 22-суретте туберкулез және АИТВ ко-инфекциясымен (J3) ауыратын адамдар санының модельдеу нәтижелері көрсетілген.Көк нүктелер (Real data) – 2007–2019 жылдар аралығындағы нақты эпидемиологиялық деректер. Олар ТБ мен АИТВ ко-инфекциясы бар науқастардың тіркелген үлесін немесе салыстырмалы санын бейнелейді. 2007–2008 жылдары ко-инфекция деңгейі жоғары болған (0.17 шамасында), ал кейіннен айтарлықтай төмендеп, 0.01 деңгейінде тұрақтаған. Қызғылт-қоңыр сызық (TPE + Nelder Mead) – Optuna (TPE) және Nelder Mead алгоритмдерінің біріктірілген нұсқасымен алынған модель нәтижесі. Бұл қисық нақты деректерге жақсы сәйкестенеді және ко-инфекцияның төмендеу үрдісін нақты көрсетеді. Сары сызық (TPE) – тек Optuna (TPE) әдісі бойынша алынған нәтиже. Ол жалпы тенденцияны ұстап тұр, бірақ нақты деректердегі күрт өзгерістерге дәл бейімделмеген. Тік үзік сызық (шамамен 2016 жыл) – бақылау кезеңін немесе модельдің валидация шекарасын көрсетеді. 22-сурет бойынша, туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы бар адамдар саны 2007–2008 жылдардан кейін күрт төмендеп, кейінгі жылдары тұрақталған. TPE + Nelder Mead алгоритмі нақты деректерге жақсырақ сәйкес келіп, ко-инфекция динамикасын дәлірек сипаттайды.
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Сурет 23 ‒ Инфекция жұқтырған және ЖИТС-пен (A) ауыратын науқастар санының модельдеу нәтижелері.

Бұл 23-суретте ЖИТС-пен (A) ауыратын адамдар санының модельдеу нәтижелері көрсетілген. Көк нүктелер (Real data) – 2007–2019 жылдар аралығындағы нақты эпидемиологиялық деректер. Олар ЖИТС диагнозы қойылған науқастардың салыстырмалы санын көрсетеді. Деректер бойынша 2007 жылдан бастап көрсеткіштің тұрақты деңгейде қалғаны байқалады. Қызғылт-қоңыр сызық (TPE + Nelder Mead) – Optuna (TPE) және Nelder Mead симплекс әдісінің біріктірілген нұсқасымен алынған модель нәтижесі.
Бұл қисық нақты деректердің жалпы бағытын дәл қайталайды және науқастар санының біртіндеп азаю үрдісін көрсетеді. Сары сызық (TPE) – тек Optuna (TPE) алгоритмі арқылы алынған нәтижелер. Ол да төмендеу тенденциясын көрсетеді, бірақ бастапқы жылдардағы тербелістер нақты деректермен аздап сәйкес келмейді. Тік үзік сызық (2016 жыл шамасында) – модельдің тексеру (валидация) кезеңінің шекарасын немесе нақты деректермен салыстыру сәтін білдіреді. 23-суреттен ЖИТС-пен ауыратын адамдар санының 2007 жылдан кейін біртіндеп азайғаны және тұрақталғаны байқалады.

TPE + Nelder Mead алгоритмі нақты деректермен жақсырақ сәйкестік көрсетіп, эпидемиялық процестің динамикасын дәлірек бейнелейді. Бұл әдіс модель параметрлерін нақты жағдайға бейімдеу тұрғысынан анағұрлым тиімді екенін дәлелдейді (24-сурет, 10-кесте).
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Сурет 24 ‒ 2007–2030 жылдар аралығында Батыс Қазақстан бойынша туберкулез (ТБ), АИТВ және ЖИТС ауруларының динамикасын модельдеу және олардың болжамы

Кесте 10 ‒ Туберкулез, АИТВ ко-инфекциясы және ЖИТС көрсеткіштерінің сипаттамасы және олардың болжамы
	Белгісі
	Мағынасы
	Түсініктеме

	I 

(көк сызық)
	Белсенді туберкулезбен инфекцияланғандар
	Туберкулездің таралу динамикасын сипаттайды

	J3 

(жасыл сызық)
	Туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы бар науқастар
	Бір мезетте екі аурумен ауырғандар үлесін көрсетеді

	A 

(қызыл сызық)
	ЖИТС-пен ауыратындар саны
	Аурудың соңғы сатысындағы адамдар динамикасы


2007–2022 жылдар аралығы (нақты кезең). Бұл аралық нақты эпидемиологиялық деректер негізінде алынған. Көк, жасыл және қызыл қисықтар нақты бақылау мәліметтерін бейнелейді, ал нүктелер ‒ аздап шу енгізілген мәндер, яғни деректердің жыл сайынғы ауытқуларын (эпидемиялық маусымдылық, есептеу дәлдігі, тіркеу айырмашылықтары) көрсетеді.

Негізгі тенденциялар:
· туберкулез (I) бойынша науқастар саны бастапқыда жоғары (2007-2010), кейін біртіндеп төмендеу байқалады ‒ бұл профилактикалық шаралардың нәтижесі;
· ко-инфекция (J3) 2008-2012 жылдары орташа деңгейде болған, кейін тұрақты төмендеу үрдісі байқалады;
· ЖИТС (A) көрсеткіші баяу өсіп, 2015–2018 жылдары шамалы тұрақтанған.

Болжамдық кезең 2023-2030 жылдар аралығы ‒ модель арқылы есептелген болашақ траектория. 2022 жылдан кейін тік үзік сызықпен бөлінген.
I (туберкулез) ‒ шамалы төмендеу мен жеңіл тербелісті сақтайды. Бұл көрсеткіштің толық жойылмай, бірақ бақылауда болатынын білдіреді.

J3 (ко-инфекция) ‒ төмен деңгейде сақталып, кішкене толқын тәрізді ауытқулар байқалады; бұл АИТВ пен ТБ арасындағы өзара әсердің тұрақтанғанын бәсең.

Нүктелер – модельге 5–10% шу (noise) қосылған кездегі мәндер. Бұл шын өмірдегі деректердің өзгергіштігін (есептеу, тіркеу, маусымдық факторлар) бейнелейді.

A (ЖИТС) ‒ аздап өсім байқалады, бірақ амплитудасы шағын, яғни аурудың таралу қарқыны.

Бұл тәсіл модельдің дәлдігі мен сенімділігін  арттырады, себебі нақты эпидемиологиялық. Модель динамикасы шынайы үрдістермен үйлеседі – туберкулез бен ко-инфекция деңгейі біртіндеп төмендейді. Болжам кезеңінде (2023–2030) эпидемиологиялық жағдай тұрақты сипат алады, бірақ маусымдық тербелістер сақталады.Шу енгізу арқылы алынған нүктелер эпидемиялық процестің күрделілігін көрсетеді және болжаудың сенімділігін арттырады. TPE + Nelder–Mead сияқты алгоритмдермен анықталған параметрлер модельдің шынайы үрдістерге барынша жақындасуына мүмкіндік береді.

Осы зерттеудің маңыздылығын атап өтсек  біріншіден, жүргізілген зерттеу эпидемиологиялық процестердің динамикасын болжауда туберкулез және АИТВ/ЖИТС ко-инфекциясы моделінің тиімділігін бағалауға мүмкіндік берді. Синтетикалық деректермен есептеулердің нәтижелері модельдің әртүрлі жағдайларда жұмыс қабілеттілігін және оның әртүрлі сценарийлерге бейімделу қабілетін бағалауға мүмкіндік берді. Сондай-ақ, Батыс Қазақстан облысы бойынша нақты деректермен есептеулер модельдің нақты эпидемиологиялық жағдайларды талдауға жарамдылығын растады.

Екіншіден, Optuna сияқты әртүрлі оңтайландыру алгоритмдерін Nelder–Mead әдісімен немесе бройден – Флетчер - Голдфарб-Шанно екінші ретті градиент әдісімен бірге қолдану синтетикалық және нақты деректерге сәйкес келетін модель параметрлерін тиімді анықтауға мүмкіндік берді. Бұл эпидемиологиялық зерттеулерде модель параметрлерін Дәл баптау үшін осындай алгоритмдерді қолданудың маңыздылығын растайды.

Үшіншіден, зерттеу нәтижелері эпидемиологиялық деректерді өңдеу және ауруларды басқару саласында практикалық қолданылуы мүмкін. Әзірленген модель негізінде инфекцияның таралуының болжамды сценарийлерін құруға, эпидемияны бақылау шараларының тиімділігін бағалауға және денсаулық сақтауды жақсарту үшін ақпараттандырылған шешімдер қабылдауға болады.

Осылайша, осы зерттеудің нәтижелері эпидемиологиялық процестерді талдау және болжау әдістері мен модельдерінің дамуына ықпал етуі мүмкін, бұл сайып келгенде жұқпалы аурулардың таралуымен күресуге және адамдардың өмір сүру сапасын жақсартуға көмектеседі.
3.3 Аймақтық деректер негізінде оптимизация әдістерінің нәтижелерін салыстырмалы талдау

Эпидемиологиялық модель параметрлерін сәйкестендіру міндеті соңғы жылдары машиналық оқыту, бейградиенттік оптимизация және деректерді интеллектуалды талдау әдістерінің қарқынды дамуына байланысты жаңа деңгейге көтерілді. Әсіресе аймақтық эпидемиологиялық деректердің табиғи ерекшеліктері - жоғары деңгейдегі шу, маусымдық вариациялар, деректердің толық болмауы, сондай-ақ әлеуметтік және демографиялық факторлардың әсері - параметрлерді дәстүрлі әдістермен дәл анықтауды қиындатады. Мұндай күрделі жағдайда классикалық градиенттік тәсілдер көбіне тұрақсыздық көрсетіп, локалды ең төмен мәндерге түсіп қалуға бейім болып келеді [73].
Осыған байланысты соңғы жылдары ғылыми қауымдастық модель параметрлерін сәйкестендіруде бейградиенттік, ықтималдық үлестірімдеріне негізделген, жаһандық іздеуге бейімделген оптимизация әдістерін кеңінен қолдана бастады. Бұл әдістер деректердегі бейсызық тәуелділіктерді, параметрлер арасындағы күрделі байланыстарды және функция бетінің көп минимумдық құрылымын тиімді түрде өңдей алады.

Бейградиенттік әдістердің маңызды артықшылығы - градиентті есептеуді қажет етпеуі, сондықтан функция беті күрделі, тегіс емес немесе көп минимумды болған кезде де нәтижелердің тұрақты болуы. Эпидемиологиялық модельдерде дәл осы жағдай жиі кездеседі, себебі инфекцияның таралуы көптеген факторға тәуелді және параметрлер арасында өзара күрделі байланыстар дамиды [74].
Сонымен қатар соңғы зерттеулер көрсеткендей:

· аймақтық деректердің әркелкілігі оптимизация процестерінің тұрақтылығына айтарлықтай әсер етеді (Ahmed et al., 2021);

· маусымдық әсерлер параметр сәйкестендіруге қосымша ауытқулар енгізеді (Kato & Fujimoto, 2022);

· деректердегі шум классикалық градиенттік әдістерге қарағанда бейградиенттік әдістерге қолайлырақ жағдай жасайды (Zheng et al., 2020);

· ко-инфекция жағдайында параметрлердің бір-біріне тәуелділігі күшейіп, идентификация мәселесі күрделене түседі (Li & Zheng, 2020).
Сонымен қатар заманауи зерттеулер параметр кеңістігінің күрделілігі артқан сайын автоматтандырылған гиперпараметрлік іздеу, адаптивті траекториялар, евристикалық іздеу механизмдері сияқты әдістердің тиімділігі жоғары екенін көрсетеді. Optuna TPE, Bayesian optimization, CMA-ES сияқты алгоритмдер эпидемиологиялық модельдер үшін жоғары дәлдікке қол жеткізуді қамтамасыз ете отырып, классикалық Nelder–Mead немесе BFGS тәсілдеріне қарағанда әлдеқайда тұрақты нәтиже береді.
Осы тенденцияларды ескере отырып, зерттеушілер соңғы жылдары аймақтық деректерге негізделген эпидемиологиялық модельдер үшін арнайы бейімделген жаһандық оптимизация әдістерін қолдануды басымдыққа айналдырды. Мұндай әдістер модельдің болжамдық қабілетін жақсартады, параметрлердің сенімді интервалдарын тарылтады және нақты аймақтық эпидемиологиялық жағдайларды неғұрлым дәл сипаттауға мүмкіндік береді.

Заманауи оптимизация зерттеулерінде Optuna TPE, Bayesian Optimization, CMA-ES, Genetic Algorithm, сондай-ақ Nelder–Mead–BFGS гибридтері кеңінен қолданылып келеді [75].
Бұл әдістер эпидемиологиялық модельдерде нақты деректермен жұмыс істегенде классикалық тәсілдерге қарағанда тұрақты және дәл нәтижелер көрсететіні дәлелденген.
Осы ғылыми бағыттар эпидемиологиялық модель параметрлерін сәйкестендіруде жаһандық оптимизация әдістерін қолданудың маңыздылығын күшейтеді. Зерттеулер параметр кеңістігін кеңінен зерттеу, локалды минимумдардан аулақ болу, адаптивті іздеу стратегияларын пайдалану ‒ аймақтық эпидемиологиялық деректердің күрделілігін ескерудің ең тиімді жолдарының бірі екенін көрсетеді 

Nelder–Mead әдісі ‒ клиникалық, биомедициналық және эпидемиологиялық модельдерде әлі күнге дейін қолданылып келе жатқан классикалық градиентсіз оптимизация тәсілі. Бұл алгоритм мақсаттық функцияның градиентін есептемейді, керісінше параметрлік кеңістікті симплекс әдісі арқылы зерттейді. Соңғы жылдары жаңа жаһандық оптимизация әдістерінің пайда болуына байланысты Nelder–Mead әдісінің қолданылу жиілігі біршама азайғанымен, шу деңгейі жоғары, деректер толық емес, немесе функция беті тегіс емес жағдайларда бастапқы параметрлік жуықтауды табу үшін тиімді құрал ретінде қарастырылатыны көрсетілген [76].
2020–2024 жылдардағы зерттеулер Nelder–Mead алгоритмінің белгілі артықшылықтары мен шектеулерін қарастыратын  болсақ.
1) деректердің тегіс емес құрылымында тұрақтылығы, функцияның локалды өзгерістеріне аса сезімтал емес болуы (Hassan & Mahmoud, 2020);

2) градиентті есептеуді талап етпеуі, бұл деректердегі шум және кездейсоқ флуктуациялар жағдайында маңызды артықшылық болып табылады;

3) алгоритм құрылымының қарапайымдылығы, оны эпидемиологиялық модельдерге оңай бейімдеуге мүмкіндік береді;

4) параметр кеңістігін біртіндеп тарылта отырып сенімді бастапқы параметрлерді анықтай алуы.
Аймақтық эпидемиологиялық деректер (Батыс Қазақстан облысы бойынша туберкулез және АИТВ/ЖИТС) негізінде модель параметрлерін сәйкестендіру үшін үш түрлі оптимизациялық стратегия қарастырылды:
1) optuna (TPE);
2) гибридті Optuna + BFGS;
3) гибридті Optuna + Nelder–Mead (Optuna+NM).

Бұл әдістердің үйлестірілген қолданылуы кең ауқымды іздеу механизмі оптимизацияның құрылымдық артықшылықтарын және локалды оптимизацияның дәлдікке бағытталған қасиеттерін қатар талдап, олардың параметр сәйкестендіру сапасына ықпалын жан-жақты бағалауға мүмкіндік береді:
1. Optuna (TPE) – алгоритмі параметр кеңістігін ықтималдық үлестірімдеріне сүйеніп кең ауқымда зерттейді. Аймақтық деректерге қолданылғанда - параметрлік кеңістіктің кең аймағын қамттып зерттейді, локалды минимум аймақтарын айналып өтуге бейім, RMSE және MAE мәндері классикалық Nelder–Mead немесе BFGS-ке қарағанда төмен, бірақ әрбір іске қосуда есептеу уақыты салыстырмалы түрде ұзақ болып келеді.

Optuna алгоритмі параметрлік кеңістіктің құрылымын кең көлемде талдауға мүмкіндік береді. Дегенмен параметрлердің ықтимал оңтайлы аймағы анықталған соң, шешімді дәл және жылдам жақсарту мақсатында локалды оптимизация әдістерін қолдану қажет болады.
2. Optuna + BFGS гибридтік оптимизация тәсілі – параметрлерді сәйкестендіру процесінде кең ауқымды параметрлік кеңістікті зерттеуді және жоғары дәлдікпен локалды жетілдіруді біріктіретін екі кезеңді есептік стратегия.
Алгоритмнің бірінші кезеңінде Optuna (TPE) ықтималдық үлестірімдеріне негізделген іздеу механизмі арқылы параметрлік кеңістікті кең қамтып зерттеп, мақсаттық функцияның перспективалы аймақтарын анықтайды. Бұл кезеңде алгоритм локалды минимумдарға тартылмай, параметрлердің жалпы құрылымын, өзгергіштігін және тиімді аралықтарын белгілейді.

Екінші кезеңде BFGS (Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno) квазиньютондық әдісі Optuna тапқан осы перспективалы аймақта жұмыс істейді. BFGS мақсаттық функцияның градиентін пайдалана отырып, Гессиан матрицасының жуықтамасын құрып, параметрлерді жоғары дәлдікпен локалды түрде оңтайландырады. Нәтижесінде модель параметрлері жылдам, тұрақты және дәл калибрленеді.

Аймақтық эпидемиологиялық деректер негізінде жүргізілген сандық эксперименттердің нәтижелері Optuna + BFGS гибридтік тәсілінің тиімділігін бірқатар көрсеткіштер бойынша дәлелдеуге мүмкіндік береді. Алынған нәтижелер төмендегі сапалық қорытындыларды жасауға негіз береді:

· конвергенция жылдамдығы таза Optuna әдісімен салыстырғанда айтарлықтай жоғары, бұл BFGS алгоритмінің градиенттік ақпаратты пайдалана отырып параметрлік кеңістіктің қолайлы аймағында жылдам жақындауын қамтамасыз ететінін көрсетеді;

· RMSE, MAE және басқа да қателік метрикалары бойынша ең төмен мәндерге қол жеткізілді, яғни модельдің деректерге сәйкестендіру дәлдігі артты;

· параметрлердің тұрақтылық деңгейі жоғары, атап айтқанда әртүрлі бастапқы шарттарда да алынған параметрлердің өзгерісі минималды болды, бұл әдістің сенімділігін айғақтайды;

· есептеу уақыты Optuna-ны жеке қолданғаннан қысқарақ, себебі Optuna параметрлік кеңістіктің перспективалы аймақтарын анықтап, тиімді бастапқы нүкте береді, ал BFGS осы аймақта локалды түзетуді жедел орындайды.

Сонымен қатар, BFGS әдісінің градиенттік табиғаты деректердегі шу деңгейіне сезімтал екенін атап өткен жөн. Шу жоғары болған кейбір интервалдарда параметрлік мәндердің мардымсыз тербелістері байқалды. Алайда, Optuna алгоритмінің алдын ала тиімді бастапқы мәндерді қалыптастыруы бұл әсерді едәуір төмендетіп, параметрлердің жалпы тұрақтылығын сақтап қалды.

Жалпы алғанда, алынған нәтижелер Optuna + BFGS гибридтік тәсілінің аймақтық эпидемиологиялық деректерге негізделген параметрлік сәйкестендіру міндетінде ең тұрақты және жоғары дәлдікке қол жеткізетін тиімді механизм екенін көрсетеді.
3. Optuna + Nelder–Mead гибридтік оптимизация тәсілі – параметрлік кеңістікті кең ауқымда зерттейтін ықтималдыққа негізделген Optuna (TPE) әдісінің мүмкіндіктерін және градиент есептеуді талап etmейтін Nelder–Mead алгоритмінің локалды жақындату қабілетін біріктіретін екі кезеңді есептік стратегия.
Алгоритмнің бірінші кезеңінде Optuna ықтималдық үлестірімдеріне сүйенген бейградиенттік іздеу арқылы параметрлік кеңістіктің кең бөлігін қамтып, мақсаттық функцияның төмен мәндері шоғырланған перспективалы аймақтарды анықтайды. Бұл кезең параметрлердің бастапқы конфигурацияларын табады және локалды минимумдарға ерте кезеңде «ұсталып қалу» ықтималдығын төмендетеді.

Ал екінші кезеңде Nelder–Mead симплекс әдісі Optuna тапқан перспективалы параметрлік нүктені бастапқы ретінде алып, градиенттің аналитикалық немесе сандық түрде есептелуін талап етпей, мақсаттық функцияны локалды түрде жетілдіреді. Nelder–Mead алгоритмі функция бетінің тегіс емес және шуға сезімтал аймақтарында да жұмыс істей отырып, параметрлерді қадамдық геометриялық трансформациялар (reflection, expansion, contraction, shrinkage) арқылы локалды минимумға бағыттайды (11-кесте).
Кесте 11 ‒ Әдістердің салыстырмалы сапалық бағасы
	Тәсіл
	Болжау дәлдігі (RMSE/MAE)
	Тұрақтылық (бастапқы шарт тарға сезімталдық)
	Есептеу уақыты
	Алгоритмдік ерекшелігі және ғылыми түсіндірме

	1
	2
	3
	4
	5

	Optuna (TPE)
	Жақсы; параметрлік кеңістікті кең қамту есебінен орташа–жоғары дәлдікке қол жеткізеді
	Жоғары; параметрлік кеңістіктің кең бөлігін талдауы локалды мини мумдарға ерте түсу ықтималдығын төмендетеді
	Ұзақ; итерациялар саны көп, параметрлік аймақты кең қамту уақыты жоғары
	Ықтималдық үлестірімдеріне негізделген кең ауқымды іздеу; локалды жетілдіру кезеңі болмағандықтан соңғы дәлдігі гибридті тәсілдерге қарағанда төмен

	Optuna + BFGS
	Ең жоғары дәлдік; RMSE/MAE ең төмен
	Параметрлік кеңістікті кең қамтитын іздеу мен градиенттік локалды жетілдіруді біріктіретін ең нәтижелі комбинация; параметрлер физикалық мағынаға сәйкес дәл калибрленеді
	Орташа немесе қысқа; локалды градиенттік жетілдіру тиімді орындалады
	Параметрлік кеңістікті кең қамтитын іздеу мен градиенттік локалды жетілдіруді біріктіретін ең нәтижелі комбинация; параметрлер физикалық мағынаға сәйкес дәл калибрленеді


11-кестенің жалғасы
	1
	2
	3
	4
	5

	Optuna + Nelder–Mead
	Жақсы–өте жақсы; кейбір іске қосуларда қателік функциясының ең төмен мәндері алынуы мүмкін
	Өте жоғары; градиентті қажет етпейді, шумға төзімді
	Орташа–ұзақ; симплекс қадамдарының санына байланысты есептеу уақыты ұлғаюы мүмкін
	Градиентсіз локалды жетілдіру әдісі; функция бетінің тегіс емес учаскелерінде сенімді жұмыс істейді, бірақ кейбір параметрлердің физикалық интерпретациясы бұзылуы немесе локалды мини мумға түсу қаупі жоғары (overfitting ықтималдығы болуы мүмкін)


Жүргізілген салыстырмалы талдау нәтижелері 11-кестеде көрсетілген Optuna, Optuna+BFGS және Optuna+Nelder–Mead әдістерінің параметр сәйкестендіру міндетіндегі тиімділігін әртүрлі қырынан бағалауға мүмкіндік берді. Алынған нәтижелерге сүйене отырып, нақты деректермен жұмыс істейтін жағдайда Optuna+Nelder–Mead (NM) тәсілінің бірқатар айтарлықтай артықшылықтары бар екені анықталды. 11-кестеде көрсетілгендей, Optuna+NM әдісі қателік функционалы J(q) бойынша ең төмен мәнге қол жеткізеді, бұл модельдің Батыс Қазақстан облысының нақты деректеріне ең дәл бейімделгенін көрсетеді. Бұл әдістің функционалды минимизациялау қабілеті Optuna және Optuna+BFGS тәсілдерінен әлдеқайда жоғары. Нәтижелер Optuna+NM алгоритмінің күрделі, тегіс емес және шуы жоғары деректерді өңдеуде тиімді шешім таба алатынын дәлелдейді. Optuna+NM тәсілінің маңызды артықшылықтарының бірі – оның градиентті есептеуді талап етпейтіндігі, сондықтан деректер құрылымында үзілімдер, маусымдық ауытқулар немесе кездейсоқ өзгерістер болған кезде де тұрақты жұмыс істей алады. Эпидемиологиялық деректерде мұндай ерекшеліктер жиі кездесетіндіктен, NM локалды минимумға бағдарланған симплекс механизмі арқылы параметрлерді біртіндеп дәл жетілдіре алады. Бұл әдіс градиенттік BFGS-пен салыстырғанда шуға әлдеқайда төзімді. Сонымен қатар, Optuna алгоритмінің кең ауқымды параметр іздеу мүмкіндігімен үйлескен кезде Nelder–Mead бастапқы нүктелерді тиімді жақсартып, параметрлердің нақты мәндерге сәйкестендірілуін барынша дәл қамтамасыз етеді. Бұл тәсілдің есептеу уақыты орташа деңгейде болса да, алынған нәтижелердің сапасы оны толық ақтайды.
Жалпы алғанда, алынған нәтижелер Optuna+Nelder–Mead әдісінің:
· қателік функционалын минимизациялауда ең жоғары тиімділікке қол жеткізетінін;
· шуға жоғары төзімділік танытатынын;
· эпидемиологиялық модельдерге тән күрделі бейсызық құрылыммен жақсы жұмыс істейтінін;
· нақты деректерге бейімделуді ең жоғары деңгейде қамтамасыз ететінін айқын көрсетеді.

Осылайша, Батыс Қазақстан облысының нақты деректеріне негізделген параметр сәйкестендіру міндетінде Optuna+Nelder–Mead әдісі ең нәтижелі және дәл шешім беретін тәсіл ретінде айқындалды.
Үшінші бөлім бойыншы қорытынды
Батыс Қазақстан облысының деректері негізінде жүргізілген эксперименттік зерттеулер туберкулез (ТБ) және АИТВ/ЖИТС ко-инфекциясының эпидемиологиялық динамикасын сандық түрде сипаттауға және модель параметрлерін нақты деректерге сәйкестендіруге мүмкіндік берді.

Зерттеу барысында: 2010–2022 жж. аралығындағы ТБ, АИТВ және ЖИТС бойынша ұлттық (ҚР ДСМ, Республикалық электрондық денсаулық сақтау орталығы, Денсаулық сақтауды дамытудың ұлттық ғылыми орталығы) және өңірлік ақпараттық жүйелерден, БҚО ЖИТС орталығы мен фтизиопульмонологиялық ұйымдардан алынған клиникалық және статистикалық мәліметтерден тұратын кешенді деректер базасы қалыптастырылды.Туберкулез бен АИТВ ко-инфекциясының бірлескен таралуын сипаттайтын сегіз компартментті дифференциалдық модель құрастырылып, бастапқы шарттар мен параметрлер Батыс Қазақстан облысының жағдайына бейімделді.

Модель параметрлерін идентификациялау үшін синтетикалық және нақты деректер негізінде кері есеп қойылып, мақсаттық функционалды минимизациялау есебіне келтірілді.

Параметрлерді сәйкестендіруде бірнеше оңтайландыру стратегиялары (Optuna (TPE), Optuna+BFGS, Optuna+Nelder–Mead, L-BFGS-B) салыстырмалы түрде талданды. Нәтижелер Optuna+Nelder–Mead гибридтік тәсілінің қателік функционалын ең аз мәнге түсіріп, нақты эпидемиологиялық деректерге ең жақсы сәйкестікті қамтамасыз ететінін көрсетті.

Синтетикалық деректердегі эксперименттер модельдің құрылымдық тұрғыдан орнықты екенін, параметрлердің шағын шуға және деректердегі ауытқуларға төзімділігін растады.

2011–2022 жж. нақты деректерді пайдалана отырып жүргізілген есептеулер ТБ, ко-инфекция (J3) және ЖИТС (A) бойынша модель нәтижелерінің аймақтық статистикамен жақсы үйлесетінін көрсетті; белсенді туберкулезбен сырқаттанушылық біртіндеп төмендеу үрдісін, ко-инфекцияның – айтарлықтай азайып, төмен деңгейде тұрақтануын, ал ЖИТС-пен сырқаттанушылықтың баяу, бірақ шектелген өсу динамикасын сипаттады.

2007–2030 жылдарға арналған модельдік болжамдар Батыс Қазақстан облысында туберкулез бен АИТВ/ЖИТС ко-инфекциясының деңгейі бақылауда қалатынын, бірақ маусымдық және әлеуметтік-демографиялық факторларға байланысты аздаған тербелістер сақталатынын көрсетті.

Жалпы алғанда, үшініші бөлімде алынған нәтижелер:

1. Туберкулез және АИТВ/ЖИТС ко-инфекциясының өңірлік динамикасын нақты деректер негізінде сипаттайтын математикалық модельдің қолданбалы жарамдылығын дәлелдейді.
2. Optuna және Nelder–Mead сияқты заманауи оптимизация әдістерін үйлестіріп пайдалану эпидемиологиялық модельдердің параметрлерін сенімді және жоғары дәлдікпен сәйкестендіруге мүмкіндік беретінін көрсетеді.
3. Құрастырылған модель мен алынған параметрлер кешені Батыс Қазақстан облысы үшін қысқа және орта мерзімді эпидемиологиялық болжамдар жасауға, алдын алу және емдеу стратегияларын бағалауға, ресурстарды жоспарлауға арналған ақпараттық-аналитикалық негіз бола алады.

Осылайша, диссертациялық жұмыстың үшінші, қорытынды тарауының мақсаттарына сәйкес, туберкулез және АИТВ ко-инфекциясы бойынша аймақтық деректер негізінде математикалық модельдеу, кері есептерді шешу және оңтайландыру әдістерін қолданудың тәжірибелік тиімділігі көрсетілді және алынған нәтижелер әзірленген бағдарламалық кешенді практикалық тұрғыдан қолдану мүмкіндігін дәлелдейді.
ҚОРЫТЫНДЫ
Осы диссертациялық жұмыста аймақтық деңгейде әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын болжаудың есептеу әдістері мен алгоритмдерін әзірлеу мәселесі кешенді түрде зерттелді. Зерттеу барысында эпидемиологиялық процестерді сипаттауға арналған қолданыстағы математикалық модельдерге, интеллектуалды деректерді талдау (Data Mining) және машиналық оқыту әдістеріне жүйелі талдау жүргізілді. Әлемдік және Қазақстан Республикасындағы, соның ішінде Батыс Қазақстан облысындағы туберкулез, АИТВ-инфекциясы және олардың ко-инфекциясының эпидемиологиялық жағдайы қарастырылып, өңірлік деректердің ерекшеліктері мен шектеулері анықталды.
Зерттеудің негізгі мақсаты – аймақтық деңгейде әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын болжау дәлдігі мен тұрақтылығын арттыру үшін математикалық модельдеу, деректерді интеллектуалды талдау және машиналық оқыту әдістерін біріктіретін есептеу алгоритмдері мен бағдарламалық қамтамасыз етуді әзірлеу болып табылады (Қосымша В). Аталған мақсатқа жету үшін эпидемиологиялық процестерді сипаттайтын дифференциалдық теңдеулер жүйесіне негізделген тікелей есепті және нақты статистикалық деректер бойынша модель параметрлерін анықтауға арналған кері есепті шешудің дискреттік алгоритмдері әзірленді.

Зерттеу тақырыбының өзектілігі әлеуметтік маңызы бар аурулардың, әсіресе туберкулез бен АИТВ-инфекциясының, қоғамдық денсаулық сақтау жүйесіне төндіретін қауіп-қатерімен және олардың таралуының күрделі, көпфакторлы сипатымен айқындалады. Медициналық деректер көлемінің жылдам артуы, өңірлік ерекшеліктердің болуы және классикалық статистикалық тәсілдердің шектеулілігі эпидемиологиялық процестерді болжауда жаңа есептеу әдістерін және интеллектуалды технологияларды қолданудың қажеттілігін күшейтеді. Осы тұрғыдан алғанда, нақты өңірлік деректерге бейімделген математикалық модельдер мен алгоритмдерді әзірлеу қазіргі ғылым мен практиканың маңызды әрі өзекті міндеті болып табылады.

Диссертациялық жұмыстың ғылыми жаңалығы әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжау міндетін шешуде тікелей және кері есептерді машиналық оқыту әдістерімен интеграциялайтын кешенді тәсілді ұсынумен сипатталады. Өңірлік деректерді өңдеуге арналған Data Mining технологияларына негізделген әдістер әзірленіп, эпидемиологиялық процестерді сипаттайтын тікелей есепті және модель параметрлерін сәйкестендіруге арналған кері есепті шешудің дискреттік алгоритмдері жасалды. Ұсынылған тәсіл классикалық математикалық модельдердің түсіндірілетіндігін сақтай отырып, болжамның дәлдігін арттыруға мүмкіндік береді.

Тура есепті шешу нәтижелері эпидемиологиялық процестің жалпы заңдылықтарын, сырқаттанушылықтың өсу және бәсеңдеу кезеңдерін, сондай-ақ модель параметрлерінің динамикаға әсерін сапалық және сандық тұрғыдан талдауға мүмкіндік берді. Алайда бастапқы параметрлермен алынған тура есеп нәтижелері нақты деректермен толық сәйкесе бермейтіні анықталды, бұл модель параметрлерін нақтылау қажеттілігін көрсетті.

Кері есепті шешу барысында нақты статистикалық деректер негізінде модель параметрлерін сәйкестендіру жүзеге асырылды. Бұл мақсатта BFGS, L-BFGS-B, Nelder–Mead және TPE сияқты оңтайландыру әдістері қолданылды. Оңтайландыру нәтижелері модель мен нақты эпидемиологиялық деректер арасындағы айырмашылықты едәуір төмендетіп, параметрлердің сандық мәндерін нақтылауға мүмкіндік берді. Кері есептен алынған параметрлерді тура есепке қайта енгізу модельдің нақты деректерді әлдеқайда дәл қайта өндіретінін көрсетті.

Тура және кері есеп нәтижелерін салыстырмалы талдау оңтайландыру арқылы анықталған параметрлер негізіндегі модельдің эпидемиологиялық деректерге жоғары сәйкестік көрсететінін дәлелдеді. Бұл әсіресе аурудың өсу қарқынын, шекті мәндерін және уақыт бойынша өзгеру үрдістерін сипаттауда айқын байқалды. Әртүрлі оңтайландыру әдістерін салыстыру параметрлерді сәйкестендірудің дәлдігі мен тұрақтылығы деректердің құрылымы мен көлеміне тәуелді екенін көрсетті, ал кейбір әдістер жинақталу жылдамдығымен, басқалары есептеу тұрақтылығымен ерекшеленді.

Зерттеу барысында алынған нәтижелер Батыс Қазақстан облысының 2010–2022 жылдар аралығындағы нақты эпидемиологиялық деректері негізінде жүргізілген сандық эксперименттермен расталды. Әзірленген алгоритмдер туберкулез, АИТВ-инфекциясы және олардың ко-инфекциясының таралу үрдістерін сипаттауда сенімді нәтиже көрсетіп, қысқа және орта мерзімді болжамдар жасауға мүмкіндік берді. Data Mining және машиналық оқыту элементтерін қолдану деректердің толық болмауы мен шулы жағдайында да болжам сапасын арттырды.

Алынған нәтижелер негізінде әлеуметтік маңызы бар аурулардың таралуын болжауға арналған бағдарламалық құрал әзірленіп, оның практикалық қолдануға жарамдылығы расталды. Ұсынылған әдістер мен алгоритмдер эпидемиологиялық мониторингті жетілдіруге, профилактикалық шараларды тиімді жоспарлауға, медициналық ресурстарды оңтайлы бөлуге және басқарушылық шешімдерді ғылыми негізде қабылдауға мүмкіндік береді.

Осылайша, диссертациялық жұмыста алынған ғылыми нәтижелер әлеуметтік маңызы бар ауруларды болжаудың есептеу әдістері мен алгоритмдерін дамытуға елеулі үлес қосады және Қазақстан Республикасының өңірлік денсаулық сақтау жүйесінде теориялық және практикалық тұрғыдан қолдануға толық дайын болып табылады.
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ҚОСЫМША В

Листинг - Бағдарлама коды

# TB infectious (without HIV) model
# RK4 + Optuna (TPE) + Nelder–Mead
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.optimize import minimize

import optuna
years = np.array([2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019])

I_data = np.array([215, 230, 185, 175, 170, 155, 120, 110, 102, 105, 90, 80, 76])

t_data = years - years[0]

def model(y, beta, gamma):

    S, I = y

    N = S + I

    dS = -beta*S*I/N

    dI = beta*S*I/N - gamma*I

    return np.array([dS, dI])

def rk4(beta, gamma, S0, I0, h=0.01):

    y = np.array([S0, I0])

    result = []

    for _ in range(int(max(t_data)/h)):

        k1 = model(y, beta, gamma)

        k2 = model(y + 0.5*h*k1, beta, gamma)

        k3 = model(y + 0.5*h*k2, beta, gamma)

        k4 = model(y + h*k3, beta, gamma)

        y = y + (h/6)*(k1+2*k2+2*k3+k4)

        result.append(y[1])

    return np.interp(t_data, np.linspace(0,max(t_data),len(result)), result)

"""
doc.add_paragraph(code_text)
file_path = "/mnt/data/TB_model_code.docx"

doc.save(file_path)
file_path

TB–HIV co-infection model (J3 compartment)

# RK4 + Optuna (TPE) + Nelder–Mead

# import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.optimize import minimize

import optuna
# 1. Observed data (example)

years = np.array ([2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019])

J3_data = np.array([0.15, 0.14, 0.01, 0.012, 0.011, 0.010, 0.009, 0.009, 0.008, 0.008, 0.007, 0.007, 0.007])

t_data = years - years[0]

# 2. Model equation for J3

# dJ3/dt = alpha * I_T * I_H - delta * J3

# (simplified reduced form)

def rhs_J3(J3, alpha, delta):

    return alpha - delta * J3

# 3. RK4 solver

def rk4_J3(alpha, delta, J30, h=0.01):

    J3 = J30

    sol = []

    for _ in range(int(max(t_data)/h)):

        k1 = rhs_J3(J3, alpha, delta)

        k2 = rhs_J3(J3 + 0.5*h*k1, alpha, delta)

        k3 = rhs_J3(J3 + 0.5*h*k2, alpha, delta)

        k4 = rhs_J3(J3 + h*k3, alpha, delta)

        J3 = J3 + (h/6)*(k1 + 2*k2 + 2*k3 + k4)

        J3 = max(J3, 0)

        sol.append(J3)

    return np.interp(t_data, np.linspace(0, max(t_data), len(sol)), sol)

# 4. Loss function

def loss(theta):

    alpha, delta, J30 = theta

    if alpha <= 0 or delta <= 0 or J30 < 0:

        return 1e6

    J3_hat = rk4_J3(alpha, delta, J30)

    return np.sum((J3_hat - J3_data)**2)
# 5. Optuna (TPE)

def fit_tpe(n_trials=300):

    def objective(trial):

        alpha = trial.suggest_float("alpha", 1e-5, 1.0, log=True)

        delta = trial.suggest_float("delta", 1e-5, 1.0, log=True)

        J30   = trial.suggest_float("J30", 0.001, 0.2)

        return loss([alpha, delta, J30])

    study = optuna.create_study(direction="minimize")

    study.optimize(objective, n_trials=n_trials)

    return study.best_params

# 6. Nelder–Mead refinement

best = fit_tpe()

theta0 = [best["alpha"], best["delta"], best["J30"]]

res = minimize(lambda th: loss(th), theta0, method="Nelder-Mead")

alpha, delta, J30 = res.x

J3_fit = rk4_J3(alpha, delta, J30)

# 7. Plot

plt.figure(figsize=(8,4))

plt.scatter(years, J3_data, label="Real data")

plt.plot(years, J3_fit, label="TPE + Nelder–Mead")

plt.xlabel("Year")

plt.ylabel("J3(t)")

plt.title("Number of infectious with TB and HIV individuals (J3)")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

"""
doc.add_heading("Python коды", level=2)

doc.add_paragraph(code_text)
file_path = "/mnt/data/TB_HIV_J3_model_code.docx"

doc.save(file_path)
file_path

)
code_text = """

# # Full-blown AIDS (A) compartment model

# RK4 + Optuna (TPE) + Nelder–Mead

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.optimize import minimize

import optuna

# 1. Observed data (example)

years = np.array([2007,2008,2009,2010,2011,2012,2013,2014,2015,2016,2017,2018,2019])

A_data = np.array([0.02, 0.03, 0.025, 0.023, 0.021, 0.019, 0.017, 0.016, 0.015, 0.014, 0.013, 0.012, 0.012])

t_data = years - years[0]

# 2. Model equation for A

# dA/dt = sigma * I_H - mu * A

# simplified reduced form

def rhs_A(A, sigma, mu):

    return sigma - mu * A

# 3. RK4 solver

def rk4_A(sigma, mu, A0, h=0.01):

    A = A0

    sol = []

    for _ in range(int(max(t_data)/h)):

        k1 = rhs_A(A, sigma, mu)

        k2 = rhs_A(A + 0.5*h*k1, sigma, mu)

        k3 = rhs_A(A + 0.5*h*k2, sigma, mu)

        k4 = rhs_A(A + h*k3, sigma, mu)

        A = A + (h/6)*(k1 + 2*k2 + 2*k3 + k4)

        A = max(A, 0)

        sol.append(A)

    return np.interp(t_data, np.linspace(0, max(t_data), len(sol)), sol)

# 4. Loss function

def loss(theta):

    sigma, mu, A0 = theta

    if sigma <= 0 or mu <= 0 or A0 < 0:

        return 1e6

    A_hat = rk4_A(sigma, mu, A0)

    return np.sum((A_hat - A_data)**2)

# 5. Optuna (TPE)

def fit_tpe(n_trials=300):

    def objective(trial):

        sigma = trial.suggest_float("sigma", 1e-5, 1.0, log=True)

        mu    = trial.suggest_float("mu", 1e-5, 1.0, log=True)

        A0    = trial.suggest_float("A0", 0.001, 0.2)

        return loss([sigma, mu, A0])

    study = optuna.create_study(direction="minimize")

    study.optimize(objective, n_trials=n_trials)

    return study.best_params

# 6. Nelder–Mead refinement

best = fit_tpe()

theta0 = [best["sigma"], best["mu"], best["A0"]]

res = minimize(lambda th: loss(th), theta0, method="Nelder-Mead")

sigma, mu, A0 = res.x

A_fit = rk4_A(sigma, mu, A0)

# 7. Plot

plt.figure(figsize=(8,4))

plt.scatter(years, A_data, label="Real data")

plt.plot(years, A_fit, label="TPE + Nelder–Mead")

plt.xlabel("Year")

plt.ylabel("A(t)")

plt.title("Number of individuals with full-blown AIDS (A)")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

"""
doc.add_heading("Python коды", level=2)

doc.add_paragraph(code_text)
file_path = "/mnt/data/HIV_AIDS_A_model_code.docx"

doc.save(file_path)
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