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RESUMO

INVESTIGACAO DE REDES KOLMOGOROV-ARNOLD E REDES
KOLMOGOROV-ARNOLD TEMPORAIS APLICADAS A PREVISAO DA
INCIDENCIA DE DENGUE NO RIO GRANDE DO SUL: UM ESTUDO DE
MODELOS PREDITIVOS.

AUTORA: Josiane Cristine Aggens
Orientador: Joaquim Vinicius Carvalho Assuncao

A dengue € uma doenca recorrente no Brasil, caracterizada por padrées sazonais que po-
dem estar relacionados a fatores climaticos. Apesar de ser um problema persistente, a
previsao de surtos de dengue ainda representa um desafio significativo. Este estudo tem
como objetivo investigar o uso de modelos de aprendizado de maquina, especificamente as
Kolmogorov Arnold Networks (KAN) e as Temporal Kolmogorov Arnold Networks (TKAN),
em conjunto com técnicas de visualizagdo, e a Explainable Artificial Intelligence (XAl), para
prever picos de incidéncia da doenca no estado do Rio Grande do Sul. Além da previséo,
a pesquisa busca oferecer uma compreensao mais aprofundada sobre a relagdo entre
as condigOes climaticas e a propagacao da dengue, contribuindo para um entendimento
mais completo da dindmica da doencga na regido. O estudo também explora métodos para
explicar e representar os resultados dos modelos, promovendo maior confiabilidade nas
ferramentas de aprendizado de maquina utilizadas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Modelos preditivos, IA explicativa, Redes Kolmogorov-
Arnold



ABSTRACT

INVESTIGATION OF KOLMOGOROV-ARNOLD NETWORKS AND
KOLMOGOROV-ARNOLD TEMPORAL NETWORKS APPLIED TO THE
PREDICTION OF DENGUE INCIDENCE IN RIO GRANDE DO SUL: A
STUDY OF PREDICTIVE MODELS.

AUTHOR: Josiane Cristine Aggens
ADVISOR: Joaquim Vinicius Carvalho Assungao

Dengue is a recurring disease in Brazil, characterized by seasonal patterns that may be
linked to climatic factors. Despite being a long-standing issue, predicting dengue outbreaks
remains a significant challenge. This study aims to investigate the use of machine learning
models, specifically Ko/mogorov Arnold Networks (KAN) and Temporal Kolmogorov Arnold
Networks (TKAN), combined with visualization techniques such as Explainable Artificial In-
telligence (XAl), to forecast disease incidence peaks in the state of Rio Grande do Sul. In
addition to prediction, this research seeks to provide insights into the relationship between
climatic conditions and the spread of dengue, contributing to a deeper understanding of the
disease’s dynamics in the region. Furthermore, the study explores methods to explain and
represent the model outcomes, enhancing the reliability of machine learning tools in this
context.

Keywords: Machine Learning, Predictive models, eXplainable Al, Kolmogorov-Arnold Networks
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1 INTRODUGAO

A dengue € uma doenca viral transmitida pela picada da fémea infectada do mos-
quito Aedes aegypti (SECRETARIA DA SAUDE DO RS, 2024b), tendo seu primeiro registro
de epidemia no Brasil em 1981 (FIOCRUZ, 2024). Classificada como uma arbovirose, a
dengue tem como principais vetores transmissores mosquitos, o que faz com que sua inci-
déncia seja mais comum em areas tropicais (MINISTERIO DA SAUDE DO BRASIL, 2024;
SECRETARIA DA SAUDE DE SP, 2024).

Nos ultimos anos, o nimero de casos de dengue apresentou um aumento signifi-
cativo (SECRETARIA DA SAUDE DO RS, 2024c). Embora a doenca fosse considerada
sazonal, ela vem perdendo essa caracteristica (SECRETARIA DA SAUDE DO RS, 2024d),
ocorrendo de forma mais recorrente ao longo do ano. Esse aumento é preocupante, pois,
embora a dengue tenha formas mais brandas e de facil recuperagao, suas formas graves
podem levar ao 6bito (SECRETARIA DA SAUDE DO RS, 2024a). Dessa forma, torna-se
interessante para os servigos de saude, tanto no ambito sanitario quanto médico, prever a
incidéncia de casos, visando uma melhor preparacao e resposta ao atendimento da popu-
lacao.

Diversos fatores influenciam o surgimento e a proliferagdo dos vetores da dengue,
como o crescimento acelerado das cidades, a falta de planejamento urbano e infraestru-
tura adequada de saneamento basico, além de fatores climaticos que se intensificaram
nos ultimos anos. Esse conjunto de fatores cria um cenério no qual o comportamento da
doenca se torna mais imprevisivel, dificultando a previsdo de surtos sem o auxilio de fer-
ramentas adequadas (BUTANTAN, 2024). No estado do Rio Grande do Sul, em particular,
observou-se um aumento significativo de casos, com padrdes climaticos que diferem de
outras regides tradicionalmente afetadas pela dengue.

A partir dessa perspectiva, o uso de ferramentas de aprendizado de maquina e
mineracao de dados se mostra relevante para a anéalise de grandes volumes de dados re-
lacionados a ocorréncia de casos da doenca (ROSTER; RODRIGUES, 2021). A aplicagao
de diferentes algoritmos pode revelar padrées ocultos aos olhos humanos, padrdes esses
que frequentemente sdo complexos, influenciados por multiplas variaveis, ou resultam de
interacdes que nao podem ser captadas por métodos tradicionais de analise (ADEGOKE;
ODUGBOSE; ADEYEMI, 2024).

Neste trabalho, exploramos o uso de redes neurais, como as Long Short-Term Me-
mory (LSTM) (GRAVES; GRAVES, 2012), amplamente utilizadas na modelagem de séries
temporais. Entretanto, apesar de sua eficiéncia, essas técnicas possuem limitagdes, es-
pecialmente no que tange a explicabilidade dos resultados, o que é um aspecto critico
na area da saude. A falta de interpretabilidade em muitos modelos de aprendizado de
maquina dificulta a adogado de suas previsdes por profissionais de saude, que precisam
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entender os fatores subjacentes as decisdes geradas pelos modelos (LOH et al., 2022).

Diante dessas limitagdes, surge a necessidade do uso de técnicas com resulta-
dos mais interpretaveis. Uma possivel opcao sao as recentes Redes Kolmogorov-Arnold
(Kolmogorov-Arnold Networks - KANs) (LIU et al., 2024), que buscam oferecer maior trans-
paréncia e explicabilidade. Ademais, existe uma implementacdo de KAN criada especial-
mente para lidar com dados temporais: as Temporal Kolmogorov-Arnold Networks (TKANS)
(GENET; INZIRILLO, 2024). Além disso, as KANs e TKANs buscam permitir que os pa-
drdes identificados sejam compreendidos de forma mais clara (XU; CHEN; WANG, 2024),
facilitando sua aplicagdo em contextos criticos como o da saude publica. Essas redes
podem apresentar um potencial superior para a extragao de informagdes uteis com me-
nos recursos computacionais, tornando-se uma opg¢ao promissora para problemas como a
previsao de surtos de dengue e a tomada de decisbes informadas.

Portanto, este trabalho visa explorar as KANs e suas variantes em dados epidemi-
oldgicos e climaticos e medir desempenho, relevancia dos resultados obtidos e a clareza
com que os padrdes sao explicados. A partir de um dataset criado unindo dados de casos
de dengue junto a dados meteoroldgicos, a KAN explora esse conjunto e durante o treino,
em seus neurénios, suas fungdes buscam a aproximagao da curva que melhor cabe no
contexto dos dados que esta comparando, e prevé o numero de casos de dengue também
resultando em uma funcdo matematica que explica seus resultados. Ao buscar promo-
ver uma maior compreensdo dos fatores que influenciam a previsdo de casos de dengue,
as TKANs demonstram seu valor no aprimoramento das ferramentas de analise de dados
temporais, especialmente em areas que exigem altos niveis de explicabilidade, como a
saude publica.

1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo geral explorar técnicas de aprendizado de maquina,
especialmente TKANSs, para auxiliar a saude publica na previsao de picos de dengue no
estado do Rio Grande do Sul, ao mesmo tempo que busca explicar os resultados obtidos
nos algoritmos utilizados.

1.2 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Esse trabalho esta dividido em 6 segbdes. A primeira, introduz o tema e contextu-
aliza o problema. Na segunda, temos o referencial teérico que explica os termos e ferra-
mentas que serdo mencionadas e utilizadas na pesquisa. A terceira traz alguns trabalhos



12

relacionados de forma resumida. Na quarta, temos a metodologia, explicando como o ex-
perimento foi feito, trazendo sessdes sobre a obtencao, processamento e tratamento dos
dados. Em seguida temos a secao de resultados onde é demonstrado o que foi obtido e
observado com a execugao deste trabalho. E, por ultimo, temos a sec¢ao que traz a con-
cluséo tida por meio do desenvolvimento, experimentos e resultados observados além de
sugestdes para trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nessa secao estao descritas as principais técnicas e modelos utilizados para o de-
senvolvimento desse trabalho. Alguns conceitos estdo pontuados de forma resumida ja
que o objetivo ndo é abordar esses assuntos diretamente mas sim visar o melhor entendi-
mento do trabalho aqui desenvolvido. Na se¢ao inicial esta exposto o que € o aprendizado
de maquina e como ele pode ser usado e vem adquirindo relevancia para a area da saude,
seguido pelas subsecdes de Redes Neurais, Séries Temporais e Explicabilidade. Na sub-
secao sobre Redes Neurais € trazida uma breve explicagao do assunto para que sejam
introduzidos conceitos relevantes para nosso experimento assim como o assunto da sub-
secdo seguinte, de séries temporais. Na terceira subsecdo descrevemos o conceito da
explicabilidade e sua relevancia crescente, principalmente para areas que dependem de
maior clareza nas decisées, juntamente com o que ela pode nos fornecer de util. Entao,
na se¢ao sobre as Redes Kolmogorov-Arnold tratamos sobre essas redes e a sua varia-
¢ao para dados temporais, as Redes Kolmogorov-Arnold Temporais. Trazemos a teoria de
onde foi originada, seu funcionamento e constru¢ao, o que elas prometem trazer de novo
e como diferem de outros modelos ja consolidados e entre si mesmas.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA NA SAUDE

O uso de tecnologias tem crescido continuamente ao longo dos anos, e o aprendi-
zado de maquina (AM) se destaca como uma das areas de maior relevancia nesse con-
texto. Também referido como um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA), o aprendizado
de maquina vem sendo incorporado em diversas aplicagdes, incluindo a area da saude
(SHAILAJA; SEETHARAMULU; JABBAR, 2018), que busca explorar o potencial dessas
ferramentas para melhorar processos e resultados. No entanto, essa inser¢dao enfrenta
desafios especificos, sobretudo relacionados a necessidade de explicabilidade e transpa-
réncia nas decisdes geradas pelos modelos (LOH et al., 2022).

O aprendizado de maquina comegou a ser formalizado como um campo de estudo
dentro da computacédo na década de 1997, impulsionado por pesquisadores como Mitchell
(COZMAN; KAUFMAN, 2022) que buscavam criar solugdes computacionais capazes de
resolver problemas complexos por meio da identificagdo de padrdes em dados. O objetivo
inicial era desenvolver sistemas que aprendessem automaticamente a partir de exemplos,
sem a necessidade de programagao explicita para cada tarefa, revolucionando a forma
como problemas computacionais poderiam ser abordados (DOMINGOS, 2017).

O funcionamento basico do aprendizado de maquina envolve algoritmos que séo
treinados em grandes conjuntos de dados para identificar relagdes e padrbées (ZHOU,
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2021). Esses algoritmos, apds o treinamento, podem generalizar suas aprendizagens para
prever ou classificar novos dados, com base nos dados adquiridas durante o processo
de treinamento. Ha diferentes tipos de aprendizado de maquina, como o supervisionado
(NASTESKI, 2017), no qual o modelo é treinado com dados rotulados, e o ndao supervisi-
onado (HAHNE et al., 2008), em que o modelo busca encontrar padrées sem orientagao
previa. No entanto, independentemente da técnica, a aplicabilidade dessas ferramentas no
contexto da saude exige um equilibrio entre desempenho e explicabilidade, para que seus
resultados sejam Uteis e confiaveis no apoio a tomada de decisdes clinicas. Entre os mé-
todos de aprendizado de maquina explicaveis que podem ser utilizados na area médica se
encontram, por exemplo, as arvores de decisdo e Case-Based Reasoning (KOLODNER,
2014).

Na saude, o uso de aprendizado de maquina pode aumentar a precisao dos diag-
nésticos, melhorar a eficacia dos tratamentos e otimizar o desempenho em diversas etapas
do cuidado médico. Modelos de IA podem auxiliar profissionais de saude na tomada de
decisOes clinicas, oferecendo insights baseados em grandes volumes de dados (BELLE
et al., 2015) e identificando padrées complexos que poderiam passar despercebidos por
métodos convencionais. Assim, médicos e pacientes se beneficiam das tecnologias que
promovem decisdes mais informadas e assertivas. Contudo, para que essas solucoes
sejam amplamente adotadas, é crucial que as decisdes sugeridas pelos modelos de AM
sejam explicaveis e compreensiveis, garantindo a responsabilidade nas decisdes médicas
(SARANYA; SUBHASHINI, 2023).

2.1.1 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais inspirados no funciona-
mento do cérebro humano, compostos por neurénios artificiais organizados em camadas.
Cada neurénio realiza operagdes matematicas que transformam os dados de entrada em
resultados de saida, ajustando os pesos das conexdes entre eles através de algoritmos
de aprendizado, como o gradiente descendente. As RNAs sdo amplamente utilizadas para
resolver problemas de classificagcao, regressao e reconhecimento de padrdes em diversas
areas, devido a sua capacidade de aprender e generalizar a partir de grandes volumes de
dados. Entre as arquiteturas mais simples e difundidas de redes neurais estao os Multilayer
Perceptrons (MLPs). Eles consistem em uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias (também chamadas de camadas ocultas) e uma camada de saida. Cada
camada é completamente conectada a seguinte, e os MLPs utilizam fungdes de ativagao
nao-lineares, como a funcdo RelLU (Equagéo 2.1), para aprender representacées comple-
xas dos dados. Apesar de sua simplicidade, os MLPs tém desempenho robusto em uma
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ampla gama de aplicagoes, incluindo classificacao e regresséo.

Relu(z) = maxz(0, z) (2.1)

2.1.2 Séries Temporais

Séries temporais referem-se a conjuntos de dados organizados em uma linha do
tempo, onde os pontos de dados sdo dependentes de seus valores anteriores. A analise
de séries temporais busca identificar padrdes e tendéncias ao longo do tempo para prever
valores futuros, sendo amplamente utilizada em finangas, economia, climatologia e epide-
miologia. Modelos como ARIMA (SHUMWAY et al., 2017) e as redes neurais, como as
redes neurais recorrentes e as LSTMs, sédo frequentemente usados para capturar depen-
déncias temporais e realizar previsdes precisas. O trabalho de Siami-Namini, Tavakoli e
Namin (2018) compara o desempenho destes modelos em séries temporais.

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sido uma extensao das redes neurais tra-
dicionais que incorporam loops direcionais, permitindo que informagdes de estados anteri-
ores sejam levadas em conta no processamento atual. Essa caracteristica torna as RNNs
particularmente adequadas para modelagem de dados sequenciais, como séries tempo-
rais, textos e sinais. No entanto, as RNNs tradicionais enfrentam desafios relacionados ao
problema do desaparecimento ou explosao do gradiente, o que limita seu desempenho em
sequéncias longas.

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) s&o uma variante das RNNs projeta-
das para superar as limitagdes de aprendizado em dependéncias de longo prazo (YU et
al., 2019). As LSTMs utilizam uma arquitetura especifica de células com mecanismos de
portas de entrada, esquecimento e saida, que controlam o fluxo de informacdes e preser-
vam gradientes ao longo de sequéncias extensas. Isso as torna extremamente eficazes
em tarefas de previsao de séries temporais (MALHOTRA et al., 2015; FISCHER; KRAUSS,
2018; ZHA et al., 2022) e processamento de linguagem natural, onde a dependéncia con-
textual de longo prazo é critica.

2.1.3 Explicabilidade

A explicabilidade de modelos de inteligéncia artificial (IA) € um tema central no
campo, representando a dificuldade em compreender como e por que um modelo chega a
determinadas decisdes ou previsdes. Essa questao é especialmente relevante em mode-
los complexos, como redes neurais profundas, cuja arquitetura é composta por multiplas
camadas e interagdes nao lineares. Apesar do alto desempenho em precisdo, a natureza
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opaca desses modelos, muitas vezes descrita como uma caixa-preta, dificulta a interpre-
tacdo humana e a auditoria de seu funcionamento interno (DHAR et al., 2023; LARASATI,
2023). Essa falta de transparéncia pode ocultar vieses ou comportamentos indesejados,
gerando desafios em areas criticas como saude, finangas e justica, onde a justificativa das
decisdes é essencial para garantir confianga e equidade (DURAN, 2021).

Nesse contexto, emergiu a area de Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable Al -
XAl), cujo objetivo é desenvolver métodos que tornem os modelos mais interpretéveis sem
comprometer significativamente sua precisdo. Técnicas de XAl incluem desde visualiza-
cbes de importancia de caracteristicas até métodos pds-modelagem, como LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) e SHAP (SHapley Additive exPlanations), que
auxiliam na compreensao do impacto de diferentes variaveis nas decisées do modelo. Es-
ses métodos possibilitam a categorizagcdo dos modelos em trés niveis de explicabilidade:
completamente explicaveis, parcialmente explicaveis e os modelos caixa-preta. A escolha
entre eles depende das demandas especificas da aplicagao, frequentemente exigindo um
equilibrio entre desempenho e interpretabilidade.

Além das aplicagdes generalistas, a XAl tem avancado na explicabilidade de mo-
delos aplicados a séries temporais. Por exemplo, Nishimura et al. (2023) propdem um
método para séries temporais que avalia a relevancia da ordem temporal dos eventos por
meio da insercao de perturbagdes e andlise do comportamento do modelo diante dessas
alteracdes. O método foi validado com classificadores simples em conjuntos de dados si-
mulados e aplicado a dados de sensores de smart homes, demonstrando a capacidade de
extrair informacdes sobre a importancia temporal em diferentes contextos.

Na area da saude, a aplicagao de sistemas de IA tem potencial para prever di-
agnosticos, identificar fatores de risco e personalizar tratamentos. Contudo, a falta de
transparéncia nos processos decisorios desses modelos pode comprometer a confianca
de médicos, pacientes e gestores. Nesse cenario, a explicabilidade torna-se crucial para a
confiabilidade e eficiéncia. A auséncia de explicabilidade pode levar a erros graves, como
diagnésticos inadequados (por exemplo, prever uma condicao biolégica impossivel, como
gravidez em pacientes masculinos ou cancer de prostata em pacientes femininas). Com-
preender as variaveis mais influentes na decisdo dos modelos é fundamental para garantir
a segurancga e aumentar a confianga nos sistemas, permitindo validagao por especialistas.

Além disso, a &rea da saude apresenta desafios especificos em relagcdo a quali-
dade e representatividade dos dados, que frequentemente refletem desigualdades histéri-
cas, como o acesso desigual a servigos de saude ou a sub-representagao de populagdes
vulneraveis. Modelos ndo explicaveis podem amplificar esses vieses, resultando em di-
agnosticos ou tratamentos inadequados para determinados grupos. Ferramentas de XAl
ajudam a mitigar tais problemas ao fornecer insights sobre os padrdes aprendidos pelo
modelo, permitindo ajustes direcionados.

Ferramentas como LIME e SHAP desempenham um papel importante ao identifi-
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car os fatores que levam a previsdes de maior risco para pacientes, como alteragées em
exames clinicos ou caracteristicas ambientais. Modelos parcialmente ou totalmente ex-
plicaveis contribuem para a medicina personalizada, justificando escolhas de tratamentos
especificos com base no perfil genético do paciente. Na administragdo da saude, a explica-
bilidade auxilia na alocagao ética e transparente de recursos, especialmente em situacoes
emergenciais. Assim, o equilibrio entre desempenho e interpretabilidade é essencial para
que a |A possa efetivamente contribuir com avangos na area da saude. Nesse contexto, a
explicabilidade transcende a esfera técnica, sendo uma ponte vital para maior confiancga,
seguranca e equidade nos cuidados médicos.

2.2 REDES KOLMOGOROV-ARNOLD E REDES KOLMOGOROV-ARNOLD TEMPORAIS

As Kolmogorov-Arnold Networks (KANs) (LIU et al., 2024), baseadas no teorema
de representacao de Kolmogorov-Arnold (SCHMIDT-HIEBER, 2021), sao redes que bus-
cam possibilitar a redugdo do custo computacional, diminuicdo da quantidade de neurd-
nios e camadas necessarias e também oferecer interpretabilidade em decisdes (LIU et
al., 2024), evitando o problema da “caixa-preta”, comum em modelos de |IA. Essas redes
buscam representar qualquer fungdo continua multivariada por meio da composicao de
funcdes univariadas, o que as torna adequadas para modelagem de dados complexos.
A inovacao principal em relacdo as redes tradicionais, como MLPs, esta na substituicdo
de fungdes de ativagao fixas por funcdes de ativacao parametrizaveis e aprendiveis, si-
tuadas nas conexdes, 0 que permite adaptacdo dinamica as caracteristicas dos dados.
Para aprimorar a precisdo na modelagem de nao-linearidades, as KANs utilizam Splines
(SCHUMAKER, 2007) para parametrizar essas fungdes de ativagao, como € possivel ver

na Figura 1.
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Figura 1 — Representacdo de uma Rede de Kolmogorov-Arnold gerada pelo model.plot, da biblioteca pykan
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Pensando no potencial desse modelo, novas versdes melhor adaptadas para tra-
tar de séries temporais foram idealizadas. Para poder analisar mais adequadamente da-
dos sequenciais, como dados epidemioldgicos, comegou-se a introducao das Temporal
Kolmogorov-Arnold Networks (TKANs) que aproveita essa estrutura composicional para
captura de padrdes dinamicos.

As KANs (Kolmogorov-Arnold Networks) e sua evolugao, as TKANs (Temporal Kol-
mogorov-Arnold Networks), destacam-se de arquiteturas como LSTMs (Long Short-Term
Memory) e GRUs (Gated Recurrent Units) por sua abordagem Unica que combina sim-
plicidade estrutural e transparéncia. Enquanto LSTMs e GRUs empregam mecanismos
complexos para lidar com dependéncias temporais, as KANs utilizam uma decomposicao
explicita das interagdes entre variaveis, o que facilita a interpretacdo dos resultados. Essa
caracteristica é especialmente valiosa em areas criticas, como a saude publica, onde a
compreensao dos fatores subjacentes as previsées € essencial para tomadas de decisao
informadas. Além disso, a estrutura das KANs permite otimizagées como a reducéo de ca-
madas e a poda de neurdnios sem comprometer o desempenho, o que resulta em modelos
mais eficientes e explicaveis. As TKANs buscam ir além ao incorporar aspectos temporais
diretamente em sua arquitetura, possibilitando andlises detalhadas de padrdes temporais
com a mesma clareza e eficiéncia. Apesar de estarem em estagios iniciais de desenvol-
vimento, essas redes demonstram potencial de transformar areas onde a explicabilidade
é tdo importante quanto a precisdo, destacando-se como uma alternativa promissora as
arquiteturas tradicionais.

2.2.1 O funcionamento da TKAN

Baseada no teorema de Kolmogorov-Arnold, qualquer fungdo continua multivari-
ada pode ser representada como uma composicao de fungdes univariadas e operacoes
de adi¢do. Suponha fungdes ¢, e v, , continuas e univariadas, com indices p e g para
representagao da fungéo f:

2n+1 n

flzy, 29, ... 2p) = Z ©q Ypg(Tp) (2.2)
q=1 1

—

Cada funcao univariada é parametrizada como uma B-spline com coeficientes apren-
diveis. A estrutura de KAN organiza-se em duas camadas: uma camada inicial de n;, = n
€ Nout = 2n + 1, e uma camada de saida de n;, = 2n + 1 e n,; = 1. Assim, temos duas
camadas: uma composta pelas fungdes v, ,, € outra pelas fungdes ¢,, permitindo que as
relacdes entre varidveis sejam representadas de forma hierarquica.
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2.2.1.1 Camadas e Neuronios na KAN

A KAN divide a rede em duas camadas principais, baseadas nas funcbes univa-
riadas v, , € nas operagbes de soma via ¢,. As fungbes 1, ,, parametrizadas por Spli-
nes, realizam a transformagé&o dos valores de entrada, enquanto as fung¢des ¢, combinam
essas transformagodes, resultando em uma saida Unica. Durante o treinamento, os para-
metros das Splines sao ajustados para capturar relacées complexas entre as variaveis de
entrada.

2.2.1.2 Funcdes de Ativacao Aprendiveis e Representacao de Fungdes Nao-Lineares

As funcbes de ativagcdo nas KANs sao parametrizaveis por Splines, o que facilita
a captura de ndo-linearidades dos dados. Em vez de ativagédo fixada nos neurénios, a
ativacdo ocorre entre as camadas, 0 que torna a representacdo dos dados mais robusta.
A flexibilidade das Splines evita problemas de sobreajuste, a0 mesmo tempo que ajusta-se
dinamicamente as necessidades dos dados.

2.2.1.3 Treinamento e Ajuste da Rede

O treinamento da KAN utiliza métodos como o gradiente descendente para ajus-
tar os parametros das Splines, minimizando o erro de previsdo e otimizando ¢, , € ¢, para
melhor representar os dados. Esse processo iterativo busca reduzir o erro sem comprome-
ter a interpretabilidade, promovendo uma representagéo eficiente e ajustada aos padroes
observados.

Para a modelagem de séries temporais, a TKAN adota uma estrutura baseada na
Recurrent Kolmogorov-Arnold Network (RKAN), com células LSTM modificadas para cap-
turar dados sequenciais e prever multiplos passos adiante. Esta célula LSTM evita a perda
de informacdes em sequéncias longas, caracteristica das RNNs, e combinada com a RKAN
permite capturar ndo-linearidades complexas enquanto mantém memdaria de eventos pas-
sados. Dessa forma, a TKAN se mostra especialmente eficaz para dados sequenciais
complexos. Essa estrutura esté representada’ na Figura 2 que podemos ver a seguir.

Disponivel em: github.com/remigenet/TKAN


https://github.com/remigenet/TKAN/tree/main/image
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Figura 2 — Arquitetura da Temporal Kolmogorov-Arnold Network (TKAN)

Fonte: Genet e Inzirillo (2024)



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Existe uma diversa literatura de pesquisas sobre modelagem de dados por meio
de abordagens de aprendizado de maquina (WIEMKEN; KELLEY, 2020). Dentre essas,
a dengue e as condi¢des de sua ocorréncia se apresentam de forma relevante diante do
aumento de casos (SIRIYASATIEN et al., 2018; CHUMPU; KHAMSEMANAN; NATTEE,
2019). Os estudos buscam entender caracteristicas de regides mais afetadas, detectar
surtos epidémicos e prever o acometimento da populacao relacionando com as condi-
cOes climaticas e socioeconémicas (ALEIXO et al., 2022). Nessa secao, sao abordados,
resumidamente, trabalhos relacionados a previsdo de casos de dengue por modelos de
aprendizado de maquina e da importancia da explicabilidade para a area da saude.

Na revisdo de Roster e Rodrigues (2021) foram avaliadas as redes neurais relevan-
tes utilizadas para a previsao da dengue. Nessa analise, foram investigados 19 artigos os
quais resumem o desempenho de redes neurais € modelos comparadores, arquiteturas de
modelos e hiperparametros, além das escolhas de recursos de entrada. Nestes, a maio-
ria utiliza redes neurais superficiais junto com a incidéncia histérica da dengue e fatores
meteoroldgicos a nivel municipal.

Ja em outros materiais avaliados, como em Ramadona et al. (2016), Chumpu,
Khamsemanan e Nattee (2019) e Deb e Deb (2022), os principais modelos utilizados séo
de regressao com diferentes métodos, unidos a caracteristicas climaticas e ambientais. Em
Ramadona et al. (2016) foram analisados dados meteorolégicos e da vigilancia de doencgas
da Indonésia. Foram utilizados modelos de regressao linear generalizada para ajuste de re-
lagGes entre as variaveis preditoras e os dados. Nesse estudo, chegou-se a resultados que
demonstraram a habilidade de detectar os surtos com até 2 meses de antecedéncia. Ja
em Chumpu, Khamsemanan e Nattee (2019), foram analisadas informag¢des da ocorréncia
de dengue em provincias na Tailandia avaliando o desempenho de 5 métodos, sendo eles:
regressao de Poisson, regressao binomial negativa, regressao de quase-verossimilhanca,
ARIMA e SARIMA. Além disso, foram utilizadas diversas variaveis de ocorréncia da do-
enca e de caracteristicas meteorolégica, em busca da construgdo do melhor modelo de
predicdo. Por meio da correlagdo das multiplas condigdes climaticas, que variam entre
as provincias, chegaram a precisdo suficiente para previsao real da incidéncia da doenca.
Conclusao que, junto a McGough et al. (2021), aponta a influencia dos micro-climas, cor-
roborando com a percepcao de que este estudo nao pode ser feito diretamente a nivel
nacional, pois em grandes escalas o resultado é prejudicado devido a diversos fatores.
Ja no estudo de Deb e Deb (2022) que combina regressao binomial negativa, modelo de
média movel integrada autorregressiva e modelo de média mével autorregressiva linear
generalizada, por meio de uma estrutura autorregressiva vetorial e valores covariaveis de
terreno e clima. Utilizando dados reais de San Juan e Iquitos, mostra-se que o método
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proposto geralmente incorre em um erro absoluto médio de menos de 10 casos quando as
previsoes sao feitas com 8 semanas de antecedéncia.

Olhando para o Brasil como foco da dengue no momento, com aumento expressivo
no acometimento da populagédo, muitos fatores podem estar envolvidos nessa dissemina-
cao. Estudos como de (BOMFIM et al., 2020) trazem testes de redes naturais artificiais
para prever dados de dengue em Fortaleza. Neste, as analises sao feitas a nivel de bairro
devido ao tamanho populacional, no entanto, busca correlacionar os casos de dengue com
a mobilidade urbana. Apontaram resultados positivos sobre momento e intensidade do
pico do surto e as series temporais anuais da dengue. Ja em (ENSLEN; NETO; CASTRO,
2020), foram analisadas as relagbes entre os casos por medi¢cdo de presenca das larvas
em domicilios. Utilizaram indices de correlacao e analise de classificacao estratificados
por ano, regiao, porte populacional e tempo apds a coleta de dados das larvas de mos-
quito, a nivel nacional. Essa analise larval pode ser bastante util para avaliar o potencial
de risco de uma regido no entanto, indicam que essa informagdo ndo esta sendo bem
utilizada. Segundo (MCGOUGH et al., 2021), a transmissdo da dengue depende da inte-
ragcdo complexa da dindmica humana, climatica do mosquito, € as mudangas no espago
ao longo do tempo, sendo assim, ele busca padrdes nessa dindmica que é influenciada
por diversos fatores. Ele observou que, além da suscetibilidade da populagao a infeccao,
também presente em (RAMADONA et al., 2016; SIRIYASATIEN et al., 2018), os microcli-
mas influenciam na reproducao e sobrevivéncia do mosquito, por sua criagcao de condi¢des
climéaticas de pequenas areas e ambientes. Ele faz o estudo a nivel de cidades, no Bra-
sil, mas com uso de dados sobre a imunidade da populacdo. E feita a generalizagdo da
metodologia para qualquer local e dados de entrada, fato interessante a ser reproduzido.

Mas pensando no nimero crescente de informagdes disponiveis para serem adici-
onadas as investigacdes. Podemos observar a complexidade dos modelos utilizados para
esses grandes conjuntos de dados progredirem com o passar dos anos. A dificuldade de
entendimento dos resultados gerados por esses modelos aumenta também e novos mé-
todos sdo propostos para acompanhar e facilitar a compreensdo humana (LUNDBERG,
2017). Nessa ideia, o estudo de Prome et al. (2024) busca utilizar uma estrutura de 1A
explicavel, baseada em Shapash, pra explicar os resultados da predicao de dengue em
11 distritos de Bangladesh, utilizando 7 modelos de aprendizado de maquina, incluindo
3 técnicas de aprendizados em conjunto. Em Campanhol (2024), além do uso da LSTM
com dados meteorolégicos para previsao de dengue em Porto Alegre, uma grande cidade
como citado em trabalhos anteriores, este estudo traz a andlise de uma regido de influ-
encias climaticas diferentes das demais citadas. Ademais, busca trazer a explicabilidade
para a previsao feita por meio do uso de arvores de deciséao.

Ao nos depararmos com as Redes Kolmogorov-Arnold (LIU et al., 2024), um novo
modelo de aprendizado de maquina que emergiu recentemente, surgiu o interesse de ex-
plorar sua viabilidade de uso. Elas intentam trazer a capacidade das redes neurais artifici-
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ais com explicabilidade embutida. Estudos como de Vaca-Rubio et al. (2024), Xu, Chen e
Wang (2024) ja trazem as KANs para perspectivas de analises de séries temporais. Pro-
pondo variantes para esse objetivo, Xu, Chen e Wang (2024) descreve a como T-KAN
sendo altamente interpretavel e a MT-KAN para a melhora de predigcdes em séries tempo-
rais multivariadas. Ja Genet e Inzirillo (2024) propde ainda, uma TKAN com alteracdes de
arquitetura pretendendo também explorar o poder da KAN em séries temporais, no entanto,
neste caso, acaba pecando na interpretabilidade.

A partir desses estudos, esta pesquisa busca exploracao da usabilidade dos mo-
delos KAN como potencial preditivo de dengue. Dados meteorologicos das estacdes pre-
sentes no estado do Rio Grande do Sul foram utilizados junto a dados epidemiolégicos da
dengue em diversas cidades do estado. Os fatores climaticos podem influenciar em varia-
dos fatores referentes a doenca, desde a larva, tempo de vida do mosquito e a exposicao
da populagéo ao vetor infectado. Sendo assim, vamos avaliar apenas esses fatores clima-
ticos, com potencial de reducao para sub-regides e até cidades, em uma regiao subtropical
temperada. A partir disso, vamos explorar e comparar os resultados propostos pelas novas
ferramentas citadas.



4 METODOLOGIA

Nesta secado, sdo detalhadas as etapas metodoldgicas seguidas ao longo deste
trabalho, desde a obtencao dos dados até a sua preparagao para a aplicacao dos métodos
de analise apresentados na se¢ao anterior. O processo € dividido em fases, que incluem a
coleta de dados brutos, o pré-processamento e a unificagao das diferentes fontes de dados
utilizadas. As etapas descritas a seguir foram fundamentais para alcancar os objetivos
propostos pela pesquisa.

4.1 O CONJUNTO DE DADOS

4.1.1 Obtencao dos dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é construido a partir de duas fontes pu-
blicas governamentais: Primeiramente, os dados epidemiolégicos sobre casos de dengue
s8o0 extraidos do portal oficial do Governo do Estado do Rio Grande do Sul'. Esse portal
disponibiliza dados de forma visual e em formato CSV, sendo acessado para coleta no dia
27 de setembro de 2024. A partir do painel de casos de dengue (Figura 3), sdo obtidos
dados de incidéncia da doencga por municipio e data.

Figura 3 — Tela do painel de casos de Dengue no Rio Grande do Sul
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Além disso, os dados meteoroldgicos sdo obtidos do Instituto Nacional de Meteoro-

"Disponivel em: ti.saude.rs.gov.br/dengue/painel_de_casos.html


https://ti.saude.rs.gov.br/dengue/painel_de_casos.html
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Figura 4 — Mapa de esta¢des meteoroldgicas no Rio Grande do Sul
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logia (INMET)?, que fornece arquivos compactados (.zip) categorizados por ano, contendo
dados de diversas estacoes meteoroldgicas espalhadas pelo Brasil. Como os dados de
dengue disponiveis abrangem o periodo de 2015 a 2024, foi selecionada a janela temporal
correspondente para os dados meteoroldgicos.

4.1.2 Processamento e Unificacao dos Dados Meteoroldgicos

O processamento dos dados meteorologicos envolve a extragao e selecao dos da-
dos especificos do estado do Rio Grande do Sul (RS). Os arquivos de dados meteoroldgi-
cos seguem um padrao de nomenclatura, onde, por exemplo, o arquivo

INMET _S_RS_A833_SANTIAGO_01-01-2015_A 31-12-2015.CSV

indica a estacdo meteoroldgica da cidade de Santiago (RS) no ano de 2015.

Para automatizar a extragdo dos arquivos de interesse, foi desenvolvido um algo-
ritmo que percorre as pastas anuais, listando todos os arquivos CSV disponiveis e utili-
zando uma funcgao de busca no nome dos arquivos para verificar se pertencem ao estado
do Rio Grande do Sul. A funcao abaixo € empregada para identificar os arquivos relevan-
tes:

grepl ("RS", nome_arquivo, ignore.case = TRUE)

2Disponivel em: portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos


https://mapas.inmet.gov.br/
https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos
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Caso o arquivo seja identificado como pertencente ao RS, seus dados sao adicio-
nados a um arquivo consolidado que unifica todos os registros meteorolégicos do estado.
Para manter a rastreabilidade das cidades, o nome da cidade é extraido do nome do ar-
quivo e adicionado como uma coluna adicional ao conjunto de dados. Ao ler os conjuntos
de dados, as primeiras linhas sédo ignoradas, pois contém o cabecalho identificador de
cada arquivo, como latitude, longitude, entre outros itens descritivos. Para a analise pro-
posta neste trabalho, esses dados ndo sao necessarios.

Neste processo, algumas outras funcdes tiveram que ser usadas, a fim de melhorar
a qualidade dos dados para posteriormente serem manipulados. Entre as mudancgas, ao
juntar os dados meteoroldgicos, o padrdo do arquivo .csv foi modificado. Os dados me-
teorolégicos, por padrao, estavam em um arquivo separado por ponto e virgula (;). Para
deixar no padrao da linguagem de programacao, isto foi mudado para o arquivo ser sepa-
rado apenas por virgula (,). Também, um nome de arquivo ndo padronizado (o da estacao
meteorolégica de Belém Novo, em Porto Alegre) teve seu nome padronizado, a fim de
deixar o dataset o melhor possivel.

Ao final desse processo, € gerado um unico arquivo contendo todos os registros
meteoroldgicos de 2015 até agosto de 2024 para o estado do Rio Grande do Sul. Esse
arquivo final possui mais de 3,6 milhdes de linhas, uma vez que os dados meteoroldgicos
sao registrados em diferentes horarios para cada cidade ao longo de todo o periodo. A
Tabela 1 mostra o dicionario dos dados utilizados.

4.1.3 Padronizacao e Preparacao para Analise

Durante o processo de unificacdo dos dados meteorolégicos, sdo enfrentadas al-
gumas dificuldades devido as mudangas no formato de certas colunas a partir de 2019.
Para evitar problemas de compatibilidade entre os diferentes anos, a solucdo adotada é
ignorar os cabecalhos ao unir os dados. Isso garante que, ao adicionar novos dados no
futuro, bastara incluir a pasta correspondente ao ano e rodar o algoritmo novamente para
processar e gerar o arquivo consolidado.

A unificagdo dos dados é realizada sem a necessidade de interven¢gdes manuais,
facilitando a escalabilidade do processo para futuras atualizagdes. Este procedimento ga-
rante que o conjunto de dados esteja sempre atualizado e pronto para analise, indepen-
dentemente das mudancgas que possam ocorrer na estrutura dos arquivos originais.
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4.1.4 Processamento dos Dados Meteoroldgicos

Apés a leitura e juncdo dos dados meteoroldgicos, iniciou-se o processo de trata-
mento e processamento dessas informagdes. Durante essa etapa, alguns desafios foram
identificados, tais como:

- Falta de padronizacao nas datas: algumas datas eram representadas com separa-
dores diferentes, utilizando '/’ ou ’-’ de forma inconsistente.

+ Valores faltantes inadequadamente representados: os dados ausentes nao se-
guiam uma codificagao padrao, dificultando sua identificagao e tratamento.

» Dimensao do conjunto de dados: o volume de informagdes era muito grande, com
registros diarios, horarios e por estacao meteorolégica.

Para resolver esses problemas, as seguintes agdes foram realizadas: as datas fo-
ram padronizadas, e os valores faltantes foram devidamente identificados e substituidos
por "NA", seguindo uma abordagem convencional para analise de dados.

Com o objetivo de reduzir o tamanho do conjunto de dados e adapta-lo ao propdésito
do trabalho, foi gerado um novo conjunto com informagdes agregadas. Este novo conjunto
foi criado a partir de operagdes como soma, media, maximo e minimo diario, aplicadas a
cada estacdao meteorolégica, conforme descrito abaixo:

» Para a coluna de precipitagdo (chuva), calculou-se o acumulo diério.

» Para colunas relacionadas a temperatura, pressao atmosférica, umidade, etc., foram
criadas colunas registrando os valores médios, maximos e minimos diarios.

Ao final dessa etapa, o conjunto de dados consolidou informacdes diarias para cada
estacao meteoroldgica. Em seguida, foi calculada a média entre todas as estagcdes mete-
orolégicas para cada dia, resultando em um conjunto representativo das médias estaduais
diarias. Por fim, os dados foram agregados semanalmente, gerando um conjunto de da-
dos final contendo as médias semanais dos fatores meteoroldgicos para o estado do Rio
Grande do Sul.

4.1.5 Uniao com dados da Dengue

O conjunto de dados da dengue esta disposto em semanas epidemioldgicas, dife-
rentemente dos conjuntos de dados climaticos onde sao feitas medicées em varios horarios
em um mesmo dia. Entdo, para fazer essa unido foi necessario realizar a transformagéo
dos dados meteorolégicos.
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Tabela 1 — Dicionario dos dados conjunto de dados criado

Variavel

Descricao

DATA (YYYY-MM-DD)

Data do registro

PRECIPITACAO TOTAL, HORARIO (mm)

Precipitagao (chuva) total, em milimetros

HORARIA (mB)

PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO,

Pressao atmosférica que foi medida na estagéo, em milibar

PRESSAO ATMOSFERICA MAX.
NA HORA ANT. (AUT) (mB)

Medida da presséo atmosférica maxima, ocorrida na ultima hora,
em milibar.

PRESSAO ATMOSFERICA MIN.
NA HORA ANT. (AUT) (mB)

Medida da presséo atmosférica minima, ocorrida na Gltima hora,
em milibar.

RADIACAO GLOBAL (KJ/mg)

Toda radiagao solar que chegou a superficie terrestre,
em quilojoule por metro quadrado.

TEMPERATURA DO AR -
BULBO SECO, HORARIA (°C)

Temperatura do ar, a partir do termémetro de bulbo seco do
psicrémetro, em graus célsius.

TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C)

Indica a temperatura, em graus célsius, que o ar deveria ter, para que
ele se tornasse saturado, e assim produzir orvalho. Medida indireta
calculada a partir de valores de temperatura do ar e umidade relativa.

TEMPERATURA MAXIMA
NA HORA ANT. (AUT) (°C)

Medida da temperatura maxima do ar, em graus célsius.

TEMPERATURA MINIMA
NA HORA ANT. (AUT) (°C)

Medida da temperatura minima do ar, em graus célsius.

TEMPERATURA ORVALHO MAX.
NA HORA ANT. (AUT) (°C)

Indica a temperatura, em graus célsius, que o ar deveria ter para produzir
orvalho. Calculado a partir de valores maximos de temperatura do ar e
umidade relativa.

TEMPERATURA ORVALHO MIN.
NA HORA ANT. (AUT) (°C)

Indica a temperatura, em graus célsius, que o ar deveria ter para produzir
orvalho. Calculado a partir de valores minimos de temperatura do ar e
umidade relativa.

UMIDADE REL. MAX.
NA HORA ANT. (AUT) (%)

Medida méaxima da umidade relativa do ar, em porcentagem.

UMIDADE REL. MIN.
NA HORA ANT. (AUT) (%)

Medida minima da umidade relativa do ar, em porcentagem.

UMIDADE RELATIVA DO AR,
HORARIA (%)

Medida da umidade relativa do ar, ocorrida na ultima hora,
em porcentagem.

VENTO, DIRECAO HORARIA (gr) (°(ar))

Medida em graus angulares da dire¢éo do vento
(de onde o vento vem) (média)

VENTO, RAJADA MAXIMA (m/s)

Medida méxima da velocidade do vento, em metros por segundo.

VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s);

Velocidade do vento (média), em metros por segundo.

CIDADE

Nome da cidade onde esté a estagdo da medigéo.

CASOS

Numero de casos de dengue

Fonte: Adaptado do glossario do INMET

Para os dados da dengue, foi feito agrupamento por semana de todas as cidades

e caracteristicas. Ao fim desta etapa, os conjuntos de dados meteorolégicos e da dengue

puderam ser juntados ligados, baseado na semana.

4.1.6 Exploracao dos dados

O conjunto de dados gerado tem visualizacbes bastante interessantes, mostrando

séries temporais do clima no estado do Rio Grande do Sul desde 2015. As Figuras 5a, 5b,

5c e 5d mostram um pouco da evolugao climatica no estado.
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Figura 5 — Algumas variaveis meteorolégicas contidas no conjunto de dados gerado

4.2 APLICACAO DOS MODELOS E AVALIAGAO DAS METRICAS

Com o objetivo de analisar o potencial da implementacao original da KAN, foi utili-
zado o cédigo base disponivel no GitHub do autor® com a base de dados apresentada na
secéao anterior. Inicialmente foram enfrentados problemas, possivelmente causados pelo
uso de multiplas variaveis. Essa intercorréncia nos gerou um resultado parcial, pois diante
do modelo gerado nao foi possivel a redugdo da rede para gerar a equagao matematica
que busca descrever as previsdes da rede. Essa reducao inadequada citada pode ser ob-
servada na Figura 8, e comparada com os exemplos de resultado e reducao das Figuras
1 e 7, respectivamente. Foi necessaria entao, a mudanca da abordagem, usando individu-
almente as variaveis para a previsao com o objetivo de analisar o potencial em sistemas
mais controlados. Nesse caso, o desempenho dela foi relativamente positivo.

3Disponivel em: github.com/KindXiaoming/pykan


https://github.com/KindXiaoming/pykan
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J&, quando explorada a arquitetura de TKAN proposta por Genet e Inzirillo (2024),
alguns resultados foram gerados para sistemas univariados também. No entanto, conforme
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a implementacgao disponibilizada por eles, a rede deixou de ter seu potencial de explicabi-
lidade, focando mais no uso das outras propriedades da KAN com adaptacdes para séries
temporais. Também comparamos o resultado desse modelo com os demais.

4.2.1 Coeficiente de determinacao

Para poder avaliar o desempenho dos modelos entre si, foi escolhida a métrica do
coeficiente de determinagao, ou R? (MILES, 2005), que representa o percentual da varian-
cia dos dados, os quais estao sendo explicados pelo modelo (CAMERON; WINDMEIJER,
1996). Essa medida estatistica é usada para avaliar a qualidade do ajuste de um mo-
delo preditivo (GELMAN et al., 2019) em relagao aos dados observados pela proporgao da
variabilidade total. Ele é calculado da seguinte forma:

SSE

R=1-222
SST

(4.1)
onde, SSE se refere a Soma dos Quadrados dos Erros (Residual Sum of Squares) e Re-
presenta a soma das diferengas ao quadrado entre os valores observados y; e os valores
previstos y;. E, SST é a Soma Total dos Quadrados (Total Sum of Squares) que representa
a soma das diferencas ao quadrado entre os valores observados y; e a média dos valores
observados j. E n representa o numero de observagdes. Sendo assim, temos:

n

SSE =) (yi —4:)° (4.2)
=1

SST =) (yi—9)* (4.3)
i=1

Os resultados entre 0 e 1 que indicam o quanto o0 modelo se aproxima de explicar
os dados (CAMERON; WINDMEIJER, 1997), sendo o 0 representacdo de que o modelo
nao explica nenhuma variabilidade dos dados (equivalente a usar a média como predi¢ao),
e 1 explica perfeitamente a variabilidade dos dados. Também pode apresentar valores
negativos (até -1) indicam que o modelo e causa ainda mais erro sendo pior que outra
abordagem mais simples.



5 RESULTADOS

Nesta secao estao expostos os os resultados produzidos com os testes, explorando
por meio de tabelas e plots, para a averiguacao do desempenho dos modelos trazidos para
0 cenario proposto.

5.1 KOLMOGOROV-ARNOLD NETWORK

Seguindo a metodologia proposta por Xu, Chen e Wang (2024), o primeiro expe-
rimento tentou utilizar as KANs da implementacao do artigo original para a predicao de
séries temporais. Para a execug¢ao dos experimentos temporais € necessaria a criacao de
uma janela temporal, que desliza e auxilia com que a rede possa prever o préximo passo.
Neste experimento foi utilizada uma janela deslizante de 8 semanas, a previsao foi feita 1
passo de cada vez e o treinamento da rede foi feito com 20 épocas

5.1.1 KAN Univariada

Neste experimento, apenas os dados de casos de dengue s&o passados para a
rede. Foi utilizada uma KAN com 3 camadas:

» Camada de entrada: tem o tamanho do input (8 semanas)
» Camada oculta: tem 5 unidades, seguindo o exemplo de Xu, Chen e Wang (2024).

» Camada de saida: tem 1 unidade, pois a previsao é feita um passo de cada vez.



Figura 9 — KAN antes da poda
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Figura 10 — KAN depois da poda

Apoés a execugao dos experimentos, obteve-se como resultado a Equagéo 5.1.

—0.0002 x 1 + 0.0001 x 22 + 0.0001 x 23 — 0.0002 x 4 — 0.0003 x x5 4+ 0.0109

33
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5.1.2 KAN Multivariada (MT-KAN)

Nesta etapa, tanto os dados da dengue quanto os meteoroldgicos sdo passados
para a rede. Foi utilizada uma KAN com 3 camadas:

» Camada de entrada: tamanho_input x quantidade_elementos (ou seja: 8 x a quan-
tidade de colunas de fatores meteoroldgicos)

« Camada oculta: tem 5 unidades, seguindo o exemplo de Xu, Chen e Wang (2024).

» Camada de saida: quantidade_passos x quantidade_elementos

Figura 11 — MTKAN antes da poda

(L

Figura 12 — MTKAN depois da poda
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0.0031 x 21 —0.0021 x 211 —0.001 x 212+0.0001 X 216+0.0005 x 217+0.0035
x 22 4 0.0007 X 21 — 0.0004 x 222 — 0.0023 x 226 + 0.0032 x 227 + 0.0008 (5-2)
x 31 — 0.0026 x 32 + 0.0003 x 236 — 0.0004 x 237 + 0.0002 x 27 + 0.0102

5.1.3 Resultados da KAN

Nos resultados obtidos ao utilizar a KAN para séries temporais, é possivel ver que,
apesar de ser gerada uma férmula com o intuito de representar o resultado, o resultado
nao é facilmente interpretado.

Isto acontece devido ao fato de ao lidar com séries temporais ser necessario o uso
das janelas temporais. Essas janelas, transformam dados univariados (por exemplo os
casos de dengue) em janelas do tipo:

(0, 0, 10, 12, 25, 200, 190, 150]

Entdo, a rede trabalha apenas com esta "janela”. Sendo assim, na formula gerada, os
elementos (x1, x2, ...) se referem a posi¢ao da janela. Na se¢éo de concluséo do trabalho
fala-se um pouco mais sobre este problema.

5.2 TEMPORAL KOLMOGOROV-ARNOLD NETWORK

Nesta secdo sdo explorados os modelos de TKAN, uma proposta de Genet e Inzirillo
(2024) visando melhorar o resultado das KANs em séries temporais, porém perdendo a
interpretabilidade dos modelos.

5.2.1 TKAN Univariada

Neste experimento, foi utilizada uma TKAN apenas a quantidade de casos como
dados de entrada. A Figura 13 mostra as configuragdes da rede Temporal Kolmogorov-
Arnold.
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model_tkan = Sequential([
TKAN(20@, sub_kan_configs=[{'spline_order': 4, 'grid_size': 12},
{'spline_oxder': 3, 'grid_size': 1@},
{'spline_order': 5, 'grid_size': B}],
return_sequences=False, use_bias=True),
Dense(units=future_steps, activation="linear')

Figura 13 — Configuracdo da TKAN em Python

Para comparagao, uma LSTM foi utilizada para a mesma tarefa. A quantidade de
passos seguintes foi variada, para verificar como as redes desempenham. As Figuras 14,
15 e 16 mostram alguns resultados obtidos.
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Figura 14 — Resultados com 1 passo futuro
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Figura 15 — Resultados com 2 passos futuros
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Figura 16 — Resultados com 12 passos futuros
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A Tabela 2 mostra os resultados obtidos nestes testes. Nestes resultados, é possi-
vel ver que apesar de a TKAN ndo desempenhar tdo bem quanto a LSTM, ela tem bons
resultados, principalmente quando se trata da predicdo de poucos passos adiante.

Tabela 2 — Resultados das redes TKAN e LSTM utilizando apenas uma variavel

Passos futuros | R’TKAN | R2LSTM
1 0.632837 | 0.903185
2 0.448783 | 0.845495
3 0.041943 | 0.768584
5 -0.055776 | 0.622695
6 -0.004877 | 0.560174
7 -0.098872 | 0.510313
10 -0.202256 | 0.299049
12 -0.216470 | 0.151444

5.2.1.1 Predicdo de outros parametros

Também é possivel utilizar a TKAN univariada para predicdo em outras séries tem-

porais do conjunto de testes. E o caso, por exemplo, da temperatura média no estado

(Figura 17).
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Figura 17 — Predicédo da temperatura no estado

Nesta figura é possivel notar que ambos os modelos, LSTM e TKAN, conseguem
captar a curva dos dados e se adaptar, tendo bons resultados.

5.2.2 TKAN Multivariada

Os testes também foram feitos utilizando as outras variaveis do conjunto de dados
criado neste trabalho, supondo que o clima tenha influéncia na quantidade de casos de
dengue. Como o mosquito da dengue leva, aproximadamente, duas semanas para passar
da fase de ovo para a fase adulta, os dados climaticos, neste teste, foram atrasados em
duas semanas. A tabela 3 mostra que utilizando as varidveis climaticas como parametros
das redes, os resultados da TKAN melhoram enquanto os da LSTM pioram. A Figura 18
mostra a predi¢do das redes, considerando previsées de 1 passo futuro (uma semana) de
cada vez.
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Tabela 3 — Resultados das redes TKAN e LSTM, levando em consideragao os fatores climéaticos do conjunto

de dados
Passos futuros | R’TKAN | R2LSTM
1 0.747696 | 0.844984
2 0.597245 | 0.755622
3 0.325963 | 0.645172
5 0.138507 | 0.444467
6 -0.012055 | 0.339028
7 0.041355 | 0.237938
10 -0.176499 | 0.114009
12 -0.307946 | 0.022275
Predicdes vs. Valores Reais (1 passos futuros)
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Figura 18 — Resultados das redes multivariadas, com 1 passo futuro

5.3 DISPONIBILIZACAO DOS DADOS

T T
2024-01 2024-03

T
2024-09

Alguns dados obtidos neste trabalho foram disponibilizados online por meio de um

dashboard'. Isto foi feito pela falta de disponibilidade de acesso a dados meteoroldgicos

historicos como estes, apesar de serem dados publicos. O dashboard, ainda em desen-

volvimento, é mostrado na Figura 19.

"Dashboard com alguns dados obtidos


https://diegorchaves.shinyapps.io/graficos-josi/
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Figura 19 — Interface do dashboard disponibilizado

Também, o dataset completo sera disponibilizado publicamente, com o objetivo de
em trabalhos futuros a etapa de obtencdo dos dados ser mais simples e rapida.



6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo sobre a aplicagdo das Redes Kolmogorov-
Arnold (KAN) e sua variante temporal (TKAN) para a previsao da incidéncia de dengue no
estado do Rio Grande do Sul. Durante o desenvolvimento, foi possivel explorar a potenci-
alidade dessas redes na modelagem preditiva e ressaltar sua proposta de maior explicabi-
lidade, um diferencial relevante em aplicacdes criticas como a saude publica.

Entre os principais pontos positivos, destaca-se a relevancia do uso de dados clima-
ticos associados a incidéncia de dengue, proporcionando insights valiosos sobre a relagao
entre os padrdes climaticos e a disseminagao da doenca. O uso das TKANSs univaria-
das e multivariadas trouxe resultados interessantes em termos de previsdes a curto prazo,
mesmo que inferiores aos obtidos com redes LSTM em algumas configuracoes.

Outro aspecto importante foi a metodologia de processamento e integracao de da-
dos. A unificacdo de grandes volumes de dados meteorologicos e epidemioldgicos, se-
guida por sua organizagcdo em um formato acessivel e representativo. A disponibilizagdo
online dos dados busca reforgar o carater colaborativo deste estudo, ampliando sua utili-
dade como base para futuras investigacdes na area.

Por outro lado, algumas limitagcées foram identificadas, especialmente em relacao
a dificuldade de adaptar as KANs para sistemas temporais sem comprometer sua capaci-
dade de explicagdo. Essa limitagdo aponta para a necessidade de aprimoramentos arqui-
teturais que possam explorar melhor a complexidade dos dados sem sacrificar a interpre-
tabilidade.

Por fim, este estudo contribui para o campo da saude publica ao demonstrar fer-
ramentas inovadoras no monitoramento e previsdo de doencas como a dengue. Ele tam-
bém visa abrir caminhos para a combinacéo futura de métodos explicaveis com técnicas
robustas ja consolidadas, como as redes LSTM, promovendo avangos na utilizagcdo de
inteligéncia artificial para decisdes mais informadas e eficazes.

6.1 LIMITACOES

Por ser uma tecnologia bastante recente (LIU et al., 2024), as bibliotecas de re-
des Kolmogorov-Arnold ainda estdo em desenvolvimento. Varios artigos trazem diferentes
propostas de implementagédo do tema, porém em poucos casos codigos utilizados sao dis-
ponibilizados. Outro problema é na representagéo da explicabilidade. Mesmo em trabalhos
que prometem explicabilidade em séries temporais, como € o caso de Xu, Chen e Wang
(2024), a explicabilidade apenas é citada, e nao mostrada.

Outra possivel limitagao deste trabalho s&o os dados utilizados: apesar de a den-
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gue ser uma doenga sazonal, pode ser que os fatores climaticos nao sejam exatamente
conclusivos para prever a quantidade de casos. Por exemplo, a Figura 20 mostra uma
comparacao entre a temperatura semanal e a quantidade de casos semanais. Apesar de
possivelmente existir uma relagao entre os fatores, ndo é possivel a partir da temperatura
prever grandes picos da doenca, como € o0 que acontece.

Grafico comparando temperatura média semanal
e casos de dengue (normalizado entre O e 1)
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Figura 20 — Comparacgao entre a temperatura média semanal e a quantidade de casos de dengue. O eixo Y
de ambas as séries esta normalizado entre 0 e 1, a fim da comparagao entre as séries

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho lanca as bases para diversas dire¢des de pesquisa futura, com foco
em ampliar e aprofundar os resultados aqui obtidos:

« Aprimoramento das TKANSs: Explorar melhorias arquiteturais para aumentar o de-
sempenho das redes TKAN, especialmente em cenarios multivariados, sem compro-
meter sua capacidade de explicacdo. Isso pode incluir ajustes na parametrizagéo
das funcoes de ativacao aprendiveis ou na adaptacao para captura de interagbes
mais complexas entre variaveis.

* Integracao com LSTMs: Desenvolver abordagens hibridas que combinem a expli-
cabilidade das KANs com o desempenho robusto das redes LSTM.
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+ Explicabilidade Avancada: Investigar o uso de ferramentas de inteligéncia artificial
explicavel para melhorar ainda mais a transparéncia dos resultados obtidos pelas
TKANSs e LSTMs, validando a aplicabilidade em contextos de saude publica.
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