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RESUMO

Titulo: Uso de computacdo de reservatorio na previsao de séries temporais da COVID-19
no Distrito Federal

Autor: Israel Garcia de Oliveira

Orientador: Dr. Tarcisio Marciano da Rocha Filho

Programa de Pés-Graduacio em Fisica tedrica

Brasilia, 25 de outubro de 2021

A epidemia do coronavirus, causada pelo virus SARS-COV-2, teve seu inicio em dezem-
bro de 2019 na china e rapidamente se espalhou para varios paises ao redor do mundo, sendo
entdo declarada uma pandemia pela Organizacdo Mundia da Saide (OMS) em questdo de
dois meses. Prever tendéncias de uma doencga contagiosa em uma populacao é um assunto
de grande relevancia para a sociedade, pois causa impacto positivo nas tomadas de deci-
sdo por parte dos agente competentes. Diferentes metodologias existem, como por exemplo
o modelo SIR ou o modelo time-since-infection. Uma alternativa que vem cada vez mais
tendo atencdo de pesquisadores sdo os métodos baseados em aprendizado de miquina. Uma
possibilidade é alimentar o algoritmo de aprendizado de maquina com a série temporal (de
casos, por exemplo) e obter estimativas da evolucdo futura da série temporal por uma janela
de tempo. Neste trabalho usamos redes neurais baseadas em computacdo de reservatorio
para prever a evolugdo do coronavirus no Distrito Federal. Obtemos boas previsdes para o
numero de reproducgdo instantaneo [?; em até cinco dias no futuro e para as médias moveis

de casos e mortes em até dez dias no futuro com um erro relativo médio de 10%.

Palavras-chave: COVID, Aprendizado de maquina, Sistemas dindmicos, Computacdo por
reservatorio.



ABSTRACT

Title: Using reservoir computing to predict COVID-19 time series in Distrito Federal
Author: Israel Garcia de Oliveira

Supervisor: Dr. Tarcisio Marciano da Rocha Filho

Graduate Program in Theoretical Physics

Brasilia, October 25th, 2021

The curent COVID-19 pandemic, caused by the SARS-CoV-2 virus, begun in Decem-
ber 2019 in China, and rapidly spread to all countries in the World, being declared pan-
demic by the World Health Organization (WHO) in a matter of two months. Predicting
trends of an infectious disease is a topic of high social relevance, being able to impact on
better decision making. Different theoretical approaches exist, such as the SIR and time-
since-infection models. An alternative gradually drawing more attention from researchers is
machine-learning based approaches. One possibility is to fed an algorithm with the previous
time series of daily cases and/or deaths, and obtain estimates for the future evolution fow a
given time window. In the present work we use the reservoir computing approach to predict
the evolution of coronavirus in the Federal Disctrict in Brazil. We obtained good quality
predictions for instantaneous reproduction number R; up to five days in the future, and the

moving average of cases and deaths up to ten days ahead with a maximum relative error of
10%.

Keywords: COVID, Machine Learning, Dynamical Systems, Reservoir Computing.
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MOTIVACAO E OBJETIVOS

Doengas contagiosas sempre foi um assunto de grande im-
portdncia para a sociedade, visto que o modo como lidamos
com isso afeta diretamente a qualidade de vida das pessoas.

1.1 MOTIVACAO

Em 2020 a humanidade presenciou o inicio de um dos maiores € mais importantes even-
tos da era moderna. A propagacdo de um virus a nivel global muda para sempre a forma
como vivemos e nos relacionamos. No final de dezembro de 2019, o virus SARS-CoV-2,
conhecido também como coronavirus, foi identificado. O virus teve seu epicentro na China,
mais precisamente na provincia de Hubei [10]. O virus rapidamente se espalhou para outros
paises, fazendo com que no dia 30 de janeiro de 2020 a organizacdo mundial da saude decla-
rasse emergéncia a nivel global. Pesquisadores do mundo todo comecaram entao o combate
a doenga, estudando-a de varias formas. Como consequéncia positiva, uma enorme quan-
tidade de trabalhos académicos sdo publicados afim de aumentar o conhecimento sobre o
novo virus. Atkeson em [1] discute sobre os impactos econdmicos que o coronavirus poderd
causar e estuda vdrios possiveis cendrios para a propagacdo da doenca nos Estados Uni-
dos com projecdes de até dezoito meses, admitindo varios valores diferentes para o nimero
de reproducio efetivo no modelo tedrico SIR (sigla que representa suscetiveis-infectados-
removidos, os removidos sendo recuperados ou falecidos) [3], que serd abordado com mais
calma posteriormente neste trabalho. Seus resultados nas figuras 1.1 e 1.2 mostram e evolu-
¢do do numero total de casos e de infectados para varios valores de I?;, respectivamente. R
€ chamado de nimero de reproducao efetivo e varia no tempo, mas nesse caso R; ¢ mantido
constante e igual a /7y, o ndmero de reproducdo basico, medido logo no inicio da epide-
mia. Atkeson mostra que apenas para valores de R; proximos de 1.6 a epidemia pode ser
controlada teoricamente. Dharmaratne et al. em [11] usam também o modelo teérico SIR
para estimar o nimero de reproducdo basico (R) do coronavirus na populacio do Sri Lanka.
Eles estimam valores de R, dentro do intervalo [0.93, 1.23] indicando que, no momento em
que foi feito o estudo, a quantidade de casos diarios do coronavirus estava crescendo no Sri
Lanka. Em [12], Hsiang et al. estudam os impactos das politicas anti contdgio em larga
escala em varios paises. Chegando em um pensamento parecido ao de Atkeson em [1], eles
concluem que as politicas de isolamento, como fechar escolas, estabelecimentos comerciais
e também a pratica do home office sdo medidas valiosas contra a proliferacdo da doenga mas
que podem trazer sérios impactos sociais e econdmicos para a vida das pessoas. Aloisio et al.
em [2] estimam o nimero de reproducdo efetivo em todos os estados do Brasil em janeiro de

2021. Usando o modelo de Kermack McKendrick, conhecido também como modelo time-
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Figura 1.1 — Simulacdo da fragdo de casos cumulativos nos Estados unidos durante dezoito
meses para varios valores do nimero de reproducio efetivo R,. Neste caso R, = Ry = cte.

Figura retirada de [1].
since-infection [13], os autores chegam nos resultados que podem ser conferidos na figura

1.3, onde vemos que em janeiro de 2021 a epidemia estava crescendo em todos os estados
do Brasil. Tatiana et al. em [14] usam também o modelo SIR para estimar o nimero de
reproducdo efetivo R, usando dados de vérios paises ao redor do mundo. Para isso os auto-
res usam os dados sobre a quantidade de novos casos, recuperados e falecidos didrios com
0 objetivo de estimar uma condi¢@o inicial para o sistema dindmico, para poder integra-lo e
assim estimar o valor de R;. Vale lembrar que em situacgdes reais o valor de Rt varia com o
tempo devido a diversos fatores como decisdes de quarentena, uso de mdscara e também a
propria dindmica de interagdo das pessoas de uma certa regido. De fato, uma boa estimativa

desse parametro em tempo real € muito importante e bastante desafiador.
Todos os trabalhos citados até agora tém bastante coisa em comum quanto aos seus ob-
jetivos. Todos eles procuram estimar ou estudar alguma quantidade dindmica sobre a propa-
gacdo do coronavirus, como a quantidade total de casos ou o valor do niimero de reproducao
efetivo em um certo dia. A razdo disso é que essas quantidade sdo de grande importancia
para tomadas de decisao por parte dos agentes publicos, pois elas carregam bastante informa-
¢do sobre o andamento da epidemia e sdo simples de entender. Outra coisa que os trabalhos
citados até agora t€m em comum é que eles usam de forma direta ou indireta algum mo-
delo tedrico para poder tentar explicar o comportamento do coronavirus em uma populacao.

Apesar de servirem muito bem para seus propositos, esses modelos tedricos sao bastante li-
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Figura 1.2 — Simulag¢do da fragdo de infectados nos Estados unidos durante dezoito meses
para varios valores do nimero de reproducdo efetivo RR;. Neste caso R, = Ry = cte. Figura
retirada de [1].

mitados quando consideramos uma dinamica real de toda uma populacdo, levando em conta
suas interacdes e também eventuais medidas anti contdgio para limitar de alguma forma es-
sas interacOes. Para acompanhar tais mudancas, seriam necessarias alteracdes nos modelos
que os deixariam mais complicados a ponto de serem muito dificeis de utilizar e os tornariam

pouco préaticos.

Uma abordagem que recentemente vem ganhando espaco entre os pesquisadores € o uso
de redes neurais artificiais (RNA) no estudo do comportamento do coronavirus. Uma rede
neural artificial é composta por neur6nios computacionais que por sua vez sdo formados por
pesos e uma funcdo de ativacdo. A unidade mais bésica de uma rede neural € o perceptron.
Observando a figura 1.4, o perceptron é composto por duas camadas. A primeira € a camada
de entrada de dados (input layer), onde o neurdnio recebe os dados. A segunda camada é
a saida de dados (output layer), onde o neurdnio da como resposta algum valor. As arestas
que ligam os nds da primeira camada para a segunda € a caracteristica que revolucionou a
forma como lidamos com varios problemas tedricos e praticos. Essas arestas representam os
pesos (weights) do perceptron e eles sdo treindveis, no sentido que (a principio) podem se
ajustar de acordo com a necessidade do problema. Essa caracteristica de poder ser treinado
de acordo com a necessidade do problema é uma propriedade atraente que as redes neurais

possuem, sendo esse um ponto forte quando tratamos de previsdes em dados do coronavirus.

Como exemplo de aplicacdo, ArunKumar et al. em [15] utilizam redes neurais recorren-
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Figura 1.3 — Numero de reproducio efetivo em cada estado brasileiro em janeiro de 2021.
Figura retirada de [2].

tes para fazer previsOes nas séries temporais de casos, recuperagdes € mortes acumulados.
Para isso, os autores empregam dois tipos de redes neurais bastante famosos: GRU (gated
recurrent unit) e LSTM (long short-term memory). Essas redes neurais sdo chamadas de
recorrentes porque elas tém a capacidade de "lembrar" padrdes de dados passados. Mate-
maticamente, o estado atual de uma rede neural recorrente € funcdo da entrada de dados
atual e do estado anterior (referente a entrada de dados anterior) e pode ser representado pela

seguinte relacio

hy = f(W [ht—1a$t] + b)7 (L.1)

onde h; € o estado da rede neural no tempo ¢, z; sdo os dados de entrada no tempo ¢ e
b é chamado de viés (bias). f é chamada de funcio de ativacio e geralmente tem como
imagem o intervalo [—1,1]. Shastri et al. em [16] Usam variantes da LSTM para fazer
previsdes na epidemia do coronavirus nos Estados Unidos e India. Nesse trabalho, os autores
fazem previsdes na série temporal de casos cumulativos dos dois paises usando trés versdes
modificadas da rede neural: LSTM empilhada, LSTM bidirecional e LSTM convolucional.
As redes neurais recorrentes sdo bastante eficazes na previsdo de dados sequenciais, que na
maioria das vezes se apresentam em forma de séries temporais. Exemplos de séries temporais
sdo a sequéncia de casos didrios do coronavirus, o preco de uma agdo ou qualquer evolugao

no tempo de um sistema dindmico.

Observando o panorama atual e encarando o problema do coronavirus como motivagao,
o objetivo deste trabalho € contribuir na drea propondo novas técnicas de aprendizado de

maquina que, no nosso conhecimento atual, ainda ndo foram aplicadas. As redes neurais



R’ Output Layer € R’

Figura 1.4 — Figura esquemdtica do perceptron. A primeira camada recebe os dados e a
segunda o processa e dd como resposta outro dado. Os pesos (arestas ligando os nds) sao
treinaveis com algoritmos especificos.

que vamos utilizar sdo também redes neurais recorrentes mas com uma diferenca funda-
mental. Chamada de Echo State Network, ou simplesmente ESN, essa rede neural possui
uma camada com neurdnios ndo treinaveis, chamada de reservatério de neurénios (ou sim-
plesmente reservatério). Com essa caracteristica € possivel efetuar treinamentos muito mais

répidos e eficazes em comparagdo com as redes tradicionais [17].

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos gerais

Este trabalho se dedica a usar variacoes da ESN para fazer previsdes na evolugdo do
coronavirus no Distrito Federal. Mais precisamente vamos fazer algumas modificagdes na

ESN e também usar a deep ESN, que € a echo state com camadas internas.

1.2.2 Objetivos especificos
e Utilizar duas variagdes da ESN, com duas topologias de reservatdrio diferentes.
e Utilizar duas variacdes da deep ESN, com duas topologias de reservatério diferentes.

e Fazer previsdes em casos acumulados, mortes acumuladas, média moével de casos e



média mdvel no Distrito Federal.

e Utilizar a ESN em conjunto com o modelo time-since-infection para fazer previsoes

no nimero de reprodugdo efetivo no distrito federal.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho se organiza da seguinte maneira: o capitulo 2 apresenta uma teoria sobre
doencas contagiosas focando no ponto de vista matematico, mostrando alguns dos mode-
los tedricos mais utilizados e também uma explicacdo do nimero de reproducao efetivo.
O capitulo 3 se trata da teoria por trds das redes neurais. Aqui vamos aprofundar sobre o
funcionamento dessa ferramenta que vem revolucionando todos os campos da ciéncia, apre-
sentando os fundamentos e depois dando foco em computacio de reservatdrio, uma subdrea
dentro de redes neurais recorrentes. O capitulo 4 mostra como foi feita a pesquisa de forma
detalhada, explicando desde a coleta de dados até a obtengdo de resultados. O capitulo 5

mostra os resultados obtidos. Finalmente o capitulo 6 conclui o trabalho.



DOENCAS CONTAGIOSAS

A dindmica de propagagdo de uma doenga contagiosa é hd
muito tempo uma drea do conhecimento de grande interesse
por parte dos matemdticos e fisicos pela sua grande impor-
tancia para a sociedade e os desafios que pode apresentar.

2.1 INTRODUCAO

A propagacgdo de doencas contagiosas esta entre as maiores ameacgas que paises ou até
mesmo o préprio mundo podem enfrentar. Esse tipo de doenga € bastante perigoso porque
fere gravemente a satde publica e a economia da regido afetada. Seu crescimento dentro
de uma populacao logo no inicio se dd de forma exponencial [3], o que leva a uma grande
quantidade de novos pacientes para os hospitais. Como consequéncia, pode acontecer a
superlotacdo de hospitais e assim a falta de leitos, o que afeta o tratamento de outras doengas
ja existentes. Dependendo da natureza da doenca, como ela se propaga e o progndstico
das pessoas infectadas, medidas anti contdgio devem ser tomadas na tentativa de mitigar o
nimero de infectados. Exemplos dessas medidas sdo o distanciamento entre pessoas, uso de
protecdo (dependendo de como a doencga € transmitida), politicas educativas para informar a
populagdo sobre a doenca e, em casos mais sérios, o isolamento parcial ou total das pessoas

em suas casas (chamado de lockdown).

2.2 MODELOS EPIDEMIOLOGICOS

Uma das formas de modelar uma epidemia € utilizando modelos epidemiolégicos. Geral-
mente esses modelos tratam a populacao dividida em compartimentos de pessoas, onde cada
compartimento possui uma caracteristica, podendo ela ser de pessoas infectadas ou pessoas
recuperadas, por exemplo. Toda a dindmica desses modelos vem da interagdo desses com-
partimentos, visto que uma pessoa que € infectada entra no compartimento de infecciosos
e uma pessoa que € recuperada (ou falece) sai do compartimento de infecciosos e entra no
compartimento de recuperados. Por causa disso esses modelos tedricos sao representados
por equacdes diferenciais ordindrias. Neste trabalho introduziremos apenas os modelos te6-
ricos mais conhecidos e entdo focaremos no modelo time-since-infection que € utilizado em

conjunto com a ESN para a previsdo do nimero de reproducao.



2.2.1 Modelo SIR

Talvez o modelo mais famoso na literatura seja o SIR [3], que significa suscetivel-
infeccioso-recuperado (susceptible-infective-recovered). Esse modelo divide a populagdao

em trés compartimentos, sendo eles:

e suscetiveis: pessoas que podem ser infectadas, ou seja, ndo estdo imunes;
e infecciosos: pessoas que estdo infectadas e podem infectar outras pessoas;

e recuperados: pessoas que foram infectadas mas ja estdo recuperadas.

De acordo com a figura 2.1, vemos que uma pessoa que € suscetivel deve esperar passar

por trés estdgios. Matematicamente o modelo SIR € representado pelo seguinte sistema de

Figura 2.1 — Diagrama de interacao entre compartimentos para o modelo SIR.

equacoes:
as _ _pSI
gtl BS][V |
=l 2.1)
%§=7L

onde S, I e R sdo os compartimentos, /N é a populacdo total da regido considerada, [ € a
razdo de contato efetivo (pode ser considerada a probabilidade de infec¢do entre dois indivi-
duos) e v € a taxa de remogdo. A quantidade 1/+ define o ndmero de dias que uma pessoa
permanece infectada. Olhando com mais cuidado o sistema de equacdes 2.1, vemos que o

compartimento de suscetiveis diminui a uma taxa dada pela quantidade

_pSI

N (2.2)

A taxa de variacdo na quantidade de infecciosos € dada pela entrada de suscetiveis (o termo
BSI/N) e saida de recuperados (o termo —~/). O tdltimo compartimento, dos recuperados,

cresce a uma taxa dada por /. Como a populagdo aqui € considerada constante, temos:

N=S+I1+R. (2.3)



Como consequéncia:
ds dI dR

E"‘%"—E—O. (2.4)

Uma quantidade muito importante que podemos extrair do modelo SIR € o niimero de
reproducio basico Ry. R, é definido como o nimero médio de pessoas que um infeccioso
pode infectar se inserido em uma populacio totalmente suscetivel (S ~ N) [3]. Essa quanti-
dade € fundamental para determinar a situagdo de uma epidemia ou surto logo no seu inicio,
pois com ela temos uma boa ideia da forca que a doenca tem na populagdo. No caso do

modelo SIR, R, € dado por:
Ry = —. (2.5)

A equacio 2.5 mostra que R, € constante, mas sabemos que em uma situagao real, a quanti-

dade de infec¢des que um infeccioso pode causar pode variar no tempo, ou seja,

R, = f(1), (2.6)

onde chamamos I?; de nimero de reproducao efetivo. Como devemos esperar, o célculo de
R, é bastante complicado, pois depende da situacdo atual da epidemia ou surto, que por sua
parte depende de vdrios outros fatores, como a dinamica de interag@o das pessoas, as formas
como a doenca pode se propagar e também decisdes por parte dos agentes competentes. Uma
forma de obter R; é através do relatério de casos diarios. Petrova et al. em [14] utiliza o
modelo SIR para estimar o R, do coronavirus em vérios paises. Para isso os autores estimam
em tempo real o valor de (3, chamado de 3* e o usa para calcular R; da seguinte maneira:
/8*
Ry =—, 2.7)
v
onde v é mantido fixo durante todo o processo. Para estimar 5*, os autores utilizam o se-

guinte método de minimizacao:

to+n

B* = arg mﬂin Z(V’(t) — Ié(t))Q, (2.8)

t=to

onde #, € o primeiro dia da epidemia, V'() € o nimero de casos no dia t e /5(t) € o nimero

de casos no dia ¢ estimado pelo modelo.

Uma aplica¢do muito interessante de uma adaptacdo do modelo SIR e de uma rede neural
do tipo feedforward é encontrada em [18]. Neste trabalho os autores usam uma espécie de
modelo SIR mais robusto junto com uma deep fedforward para fazer vérios tipos de previ-
sOes na propagacao do coronavirus na Coreia do Sul. Eles consideram varios cenarios, como
por exemplo situagdes de isolamento, com e sem vacina, entre outros. Um ponto interes-

sante do trabalho é que os autores modificam a fun¢do custo no algoritmo de treinamento



da rede neural de forma que os erros da estimativa do modelo SIR adaptado s@o levados em

consideracdo.

2.2.2 Modelo MSEIR

O modelo MSEIR merece atencdo por ser bastante conhecido e também por ser uma
evolugdo natural do modelo SIR. Este modelo resolve trés limitacdes do anterior: agora a
populagdo varia, temos o compartimento de pessoas imunes € o0 compartimento de pessoas
expostas. Como a populacdo agora pode variar, os compartimentos de imunes e suscetiveis

vao depender também de mortes e nascimentos de pessoas. Observando a figura 2.2, ve-

Y
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deaths deaths Ldeaths deaths ldeaths

Figura 2.2 — Diagrama de interacdo entre compartimentos para o modelo MSEIR. Figura
retirada de [3].

mos que o compartimento de imunes recebe pessoas por nascimento mas perde pessoas por
falecimento e transferéncia para o compartimento de suscetiveis, que por suas vez também
recebe pessoas por nascimento e perde pessoas por falecimento. Este compartimento perde
pessoas também por transferéncia para o compartimento de expostos. Os expostos perdem
pessoas por morte e por transferéncia para o compartimento de infecciosos. Este compar-
timento, por sua vez, perde pessoas por falecimento e transferéncia para o compartimento
de recuperados. Finalmente, este compartimento perde pessoas por falecimento. Todo esse

processo pode ser representado pelo seguinte sistema de equagdes diferenciais:

dM

as . BSI

— =b oM — —— —d
i S + N S,
@:@—(Ede)E,

fltl N (2.9)
— =eFk — 1

dt € (")/_'_d) Y

dR

dN

E—(b—d)]\ﬂ



onde b € a taxa de nascimento, d € a taxa de morte, o € a probabilidade de transferé€ncia
dos imunes para os suscetiveis, A é a probabilidade de transferéncia dos suscetiveis para os
expostos, € é a probabilidade de transferéncia dos expostos para os infecciosos e v € a pro-
babilidade de transferéncia dos infecciosos para os recuperados. Todos os compartimentos

podem perder pessoas por falecimento. De acordo com o modelo temos:
M+S+FE+I1+R=N, (2.10)

onde N € a populacdo total. Como consequéncia:

dM dS dE dI dR
ﬁ—FE—FE—Fa—F%—(b—d)N. (211)

Novamente podemos extrair do sistema de equacdes 2.9 o nimero basico de reprodugdo .
De acordo com [3] R, é dado por [13]:

[e

R0:(7+d+Q)(€+d+q)' 2.12)

Novamente, para se obter o nimero de reproducao efetivo podemos a adaptar a técnica apre-

sentada por [14].

2.2.3 Modelo time-since-infection

Apesar dos modelos SIR e MSEIR serem de fécil interpretacido (de modo geral modelos
de compartimento sdo faceis de interpretar), a tarefa de obter o niimero de reprodugdo pode
ser desafiadora. Para ser mais preciso, usar esse tipo de modelo em conjunto com uma rede
neural pode ser desafiador por alguns fatores. O primeiro fator é o simples acompanhamento
do numero de reproducio que a todo instante depende da minimizac¢do de uma func¢do custo.
Ja do ponto de vista de aprendizado de maquina, precisamos de duas séries temporais, uma
de casos didrios e outra de recuperados didrios. E isso é um problema pois nem todo banco
de dados possui o acompanhamento de recuperados didrios. Para contornar este problema

introduzimos o modelo time-since-infection.

A primeira vantagem do modelo fime-since-infection € na deducao do nimero de repro-
dugdo. A equacdo para I?; que obtemos precisa apenas da série temporal de casos didrios
e de uma distribuic@o de probabilidade para fazer o acompanhamento didrio da quantidade.
Como mostrado em [13] essa distribuicao deve ser de Poisson. A teoria aqui mostrada pode
ndo ser tdo intuitiva como os modelos ja apresentados, mas torna muito mais facil o acom-

panhamento e previsdo do I?; em cooperagdo com uma rede neural.

O modelo tratado aqui tem a fung@o de prever a incidéncia de uma doencga, ou seja,

quantas pessoas na média poderdo ser infectadas em um periodo fixo de tempo. Matemati-
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camente, a incidéncia pode ser representada pela seguinte equagio recursiva:
I(t) :/ Bt T)I(t — 7)dr, (2.13)
0

onde I(t) é a incidéncia média no tempo t e (¢, 7) é uma fungdo arbitrdria que depende
da doenca e da dinamica de interacdo das pessoas. Essa funcao pode ser considerada como
um andlogo ao pardmetro 5 dos modelos SIR e MSEIR. De acordo com [13], (¢, 7) pode
ter o formato de uma distribui¢do de Poisson. Dependendo das circunstincias € conveniente
truncar a funcdo [ para valores de 7 maiores que uma constante « tal que o > 0. O niimero
de reproducdo 7; € o nimero médio de pessoas que um infeccioso pode infectar no instante

t. Aqui ele é dado por:
R, = R(t) = / B(t, 7)dr. (2.14)
0

Novamente, R, é uma propriedade de grande importancia e bastante intuitiva. Caso R; < 1,
a epidemia estd diminuindo. No caso onde R; > 1, a epidemia estd crescendo. Ainda de

acordo com [13], podemos admitir que 3(¢, 7) é um produto de duas fun¢des, ou seja:
p(t,7) = R(t)w(r), (2.15)

onde w(7) é uma distribuic@o tal que, se discretizada no tempo, admite a seguinte relacao:

i w; = 1. (2.16)
=0

Usando a equacdo 2.15 a férmula recursiva para a incidéncia de infectados, temos:
I(t) = / R(t)w(r)I(t — 7)dr. (2.17)
0

Resolvendo para R(t) chegamos em:

I1(t)
R(t) = — 2.18
®) Jo I(t — m)w(r)dr (18
Finalmente, na forma discreta temos:
e — (2.19)
> im0 Wiliej

onde ¢; € o dia ¢, I; € o nimero de infectados no dia i e w; representa a probabilidade de

aparicdo de sintomas no dia j.
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REDES NEURAIS

O uso de aprendizado de mdquina na ciéncia e na tecnolo-
gia revolucionou a forma como lidamos com problemas das
mais variadas formas. Esse novo modo de abordagem que as
redes neurais proporcionam permite solucdes simples para
desafios complexos.

3.1 INTRODUCAO

O cérebro € uma mdquina extremamente poderosa, complexa e nio linear capaz de exe-
cutar tarefas que os melhores computadores atuais sequer sonham em tentar. Tarefas simples
como reconhecer uma pessoa em uma multiddo, reconhecer um objeto pela sua foto, as-
similar uma situacdo e agir de acordo, classificar objetos ou qualquer outra coisa concreta
ou abstrata sdo muitas vezes bastante complexas para um computador e requerem tempo e
algoritmos complexos. Em termos praticos, considerando o cérebro como uma caixa-preta
(black box), ele recebe dados em forma de estimulos e retorna uma resposta em forma de
estimulo ou ag@o. Por exemplo, em uma conversa entre duas pessoas, onde as duas falam
o mesmo idioma, quando uma pessoa pergunta para a outra "que horas vamos jantar?", a
segunda pessoa recebe essa mensagem via audi¢do, o cérebro processa e analisa as possibi-
lidades, como o hordrio do jantar, se vai chover ou ndo e muitos outros fatores, e assim o
cérebro retorna uma resposta, com a pessoa dizendo se vai querer jantar ou ndo (claro que
essa situagcdo pode ser muito mais complicada do que isso) com o horério do jantar no caso
positivo. Outro exemplo seria o processo de aprender um novo idioma. Um dos métodos
mais empregados em aprendizagem de linguas estrangeiras € o da repeticdo, onde o aluno
fala vdrias vezes a mesma frase no idioma que estd aprendendo até que tenha um bom en-
tendimento do que estd sendo falado. Outra forma de aprendizado também € assistir muitas
vezes um mesmo episodio de uma série ou um mesmo filme, repetindo as falas dos perso-
nagens. Esses métodos de aprendizagem exploram a neuroplasticidade do cérebro, que € a
habilidade em mudar sua estrutura neuronial de acordo com novas experiéncias [19]. Essa
caracteristica ndo € exclusiva dos seres humanos. O sonar do morcego por exemplo (figura
3.1), é um sistema ativo de ecolocalizacdo que tem a capacidade de estimar a distancia de
objetos e outros animais. Para fazer isso, esse sistema precisa de vérios dados sobre o alvo,
como seu tamanho, velocidade relativa, forma geométrica, entre outros [20]. E esse tipo de

computagdo complexa acontece em um cérebro mindsculo.

Por trds de toda a complexidade do cérebro, existem estruturas mindsculas que sdo as
grandes responsdveis pela capacidade de resolucdo de tarefas. Os neurdnios sao os grandes

protagonistas na formacdo do cérebro. O cérebro humano contém aproximadamente cem
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Figura 3.1 — Representagdo do sistema de ecolocalizacao do morcego. Figura retirada de [4].

bilhdes dessas pequenas estruturas. O neurdnio é formado pro trés subestruturas: o corpo,
os dendritos e 0 axdnio. Observando a figura 3.2, os dendritos sdo responsaveis por receber
estimulos externos em forma de corrente elétrica, o axonio € responsdvel por enviar estimulos
para o exterior em forma de corrente elétrica e o corpo forma o restante da célula. Como os
dendritos recebem estimulos, eles podem ser chamados de input-gate (porta de entrada).
De forma andloga, o ax6nio pode ser chamado de output-gate (porta de saida). Como os
neurdnios estdo contidos em dgua com fons de sédio (Na™), potdssio (K), cloreto (C17) e
célcio (Ca?") dissolvidos, os neurdnios vao receber e enviar estimulos baseados nesses fons
[6]. Os neurdnios sdo excitaveis, ou seja, eles sdo capazes de gerar breves picos de voltagem.
Tal fendmeno é chamado de potencial de a¢do [21]. A figura 3.3 mostra uma simulacdo
computacional do modelo de Hodgkin-Huxley com I = 7pA/cm? [6]. Observando a figura
vemos que no momento que o neurdnio atinge um potencial minimo, seu potencial comeca a
crescer de forma cada vez mais acentuada até chegar o momento do potencial de a¢do. Logo

em seguida o potencial volta para o seu valor minimo e assim comec¢a novamente seu ciclo.

Nucleus

— = W ] Axon Terminals

Soma Axon

Dendrites

Figura 3.2 — Representagdo esquemdtica do neurdnio bioldgico. Figura retirada de [5].
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Figura 3.3 — Simulagio computacional do modelo de Hodgkin Huxley com I = 7pA/cm?.
Figura retirada de [6].

3.2 MODELAGEM MATEMATICA DE UM NEURONIO

Alan Hodgkin e Andrew Huxley foram os primeiros a explicar com sucesso como as cé-
lulas nervosas geram impulsos elétricos. Em 1952 eles publicaram uma série de artigos sobre
o fendmeno. O ultimo dos artigos € talvez o mais importante artigo ja escrito em neurocién-
cia, pois serviu como fundamento para as dreas de neurociéncia matematica e neurociéncia
computacional [6] [22]. Esta secdo é dedicada a introduzir o modelo de Hodgkin-Huxley,
que é um sistema de equagdes diferenciais ordindrias que explica como acontecem 0s po-
tenciais de a¢do, na tentativa de servir como motivacdo para a construcdo da teoria de redes

neurais artificiais [22].

Para descrever como o potencial de uma célula nervosa evolui no tempo, primeiro deve-
mos assumir que tal célula se comporta como um capacitor de duas camadas que possuem
sinais de carga diferentes. Encarando esse sistema como um dipolo elétrico, ele pode gerar
saltos no potencial elétrico da célula (potencial de acdo). Esse capacitor tem a sua capaci-

tancia dada pela seguinte relagao:

O:

Q, (3.1)
(Y

onde C' € a capacitancia, () é a carga em cada placa (uma placa com carga +() e a outra
com carga —()) e v € o potencial da membrana celular. Nessa situagdo, a carga e o potencial

dependem do tempo. Resolvendo para a carga e derivando dos dois lados em relacdo ao

tempo, obtemos:

Q=Cw, (3.2)
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iQ d

Considerando a capacitancia constante, obtemos

dv
I = C’%, (3.4)
onde [ € a corrente total e dv/dt é a variagdo do potencial com o tempo. Em seus expe-
rimentos, Hodgkin e Huxley admitiram que a corrente total seria composta pela soma das
correntes de cada fon e a corrente criada por eles. Mais precisamente, a corrente total foi
dividida em quatro componentes: ions de sédio, ions de potdssio, uma corrente formada pelo
restante dos ions e a corrente criada em laboratdrio [6]. Considerando essa divisdo chegamos

na seguinte relagao:

dv
C%ZINa—FIK—FIL—FI, 3.5
onde [}, representa a corrente envolvendo o restante dos fons e / € a corrente produzida em
laboratério. As correntes [y, [ € I;, podem ser escritas em termos de seus respectivos

potenciais de Nernst da seguinte forma [23] [6]:

Ing = gNa(UNa - ‘U), (3.6)
Ik = gr (v —v), (3.7
[L = gL(’UL — ’U). (38)

Nas equagdes 3.6, 3.7 e 3.8, vnq, U € vy sd0 os potenciais de Nernst de sddio, potdssio e
o restante dos ions, respectivamente. Mais precisamente, como [ € a soma das correntes
de vérios tipos de fons com pequenas contribui¢cdes para a corrente total, v;, é melhor in-
terpretado como sendo a média dos potenciais de Nernst de cada fon que contribui para a
corrente /. Para a dedugdo dos potenciais de Nernst o leitor pode consultar o capitulo 2
de [6]. As constantes gy, € gx foram também deduzidas experimentalmente e assumem a

seguinte forma:

INa = Gnam’h, (3.9)

g = Grn*, (3.10)
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onde g, € g sdo condutancias e m, h e n varidveis dependentes do tempo que admitem
valores no intervalo [0, 1]. A explicagcdo dada por Hodgkin e Huxley sobre as variaveis m,
h e n é que elas sdo portas para a passagem de fons. Por exemplo, o canal de sédio serd
ativado apenas se as trés portas tipo m e a porta tipo h forem ativadas (valores préximos de
um) [22]. Para obter o valor dessas portas no tempo, devemos resolver as seguinte equagoes

diferenciais:

dm  my(v) —m

dh  heo(v) — h
i (3.12)
dn  ne(v) —n (3.13)

dt — 1(v)
Juntando as equagdes das portas e a equacdo 3.5 obtemos finalmente o modelo de Hodgkin-

Huxley:
C— = Gyam’h(vye — v) + Gpn*(vg —v) + G (v —v) + 1, (3.14)

dr  z.(v) —
&= (3.15)

onde x € as portas m, h e n.

Para modelar um tnico neurdnio € necessdrio um sistema de 4 equagdes diferenciais.

Isso mostra como a estrutura do cérebro € bastante complexa.

3.3 O PERCEPTRON

Apesar do modelo para o neur6nio bioldgico chegar em 1952 com Hodgkin e Huxley
[22], a introdu¢do de um modelo para o neurdnio computacional ja vinha sendo discutido
a aproximadamente uma década antes. Em 1943, McCulloch e Pitts introduziram a ideia
de redes neurais como meios de processamento de dados e abriram portas para pesquisas
nessa drea por pesquisadores nos campos de matemdtica, fisica e engenharia [20]. Mas
apenas em 1958 (seis anos depois dos artigos de Hodgkin e Huxley) que Rosenblatt propde
o perceptron. E interessante perceber que o desenvolvimento da teoria computacional do
neurdnio acompanha a teoria bioldgica. E vilido apontar que o desenvolvimento da teoria

de redes neurais artificiais depende do entendimento de como funciona um cérebro e, em
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um nivel mais fundamental, o neurdnio biolégico. Por causa disso os trabalhos de Hodgkin
e Huxley merecem atencdo pelo fato de terem obtido grandes avangos na compreensdo do
funcionamento fisico de um neurdnio biolégico. O modelo de McCulloch e Pitts € mostrado
na figura 3.4. Observando a figura, o neurdnio recebe os dados x, processa esses dados
de acordo com uma fun¢do g e o resultado passa por uma etapa final que ¢ uma fungio
de ativacdo. Geralmente z é um vetor de tamanho n e as flechas sdo chamadas de pesos.
A funcdo g € uma aplicacdo que recebe o vetor x e retorna um valor real. Ela pode ser
representada na forma 3.16.

g:R" =R (3.16)

Geralmente g assume a forma de um produto interno entre os valores de entrada e os pesos,

ou seja:
g(z) = wiz;. (3.17)
i=0
Esse modelo aceita valores de entrada bindrios, ou seja, z; € {0,1}, i € {1,2,...,n},

N

Figura 3.4 — Modelo de McCulloch e Pitts.

e retorna um valor também bindrio. Quando algum valor de entrada ¢é igual a zero, ele é
chamado de inibidor. No caso do valor ser um, ele é chamado de excitador. As entradas que
possuem valor zero t€ém grande peso na decisdo do neurdnio enquanto que as entradas com
valores iguais a um, quando combinadas podem afetar sua decisdo. A decisdo, por sua vez
depende de um valor que vamos chamar de limiar (threshold). Se o valor de g(x) for maior
que esse limiar, a saida do neurdnio sera um, caso contrario sera zero. Matematicamente

essa decisdo é representada na seguinte forma:

0 >0,
y = seg(@) 2 (3.18)
1 seg(x)<@.

O perceptron de Rosenblatt possui praticamente a mesma estrutura que o neuronio de
McCulloch e Pitts, com a diferenca de que ele é capaz de executar tarefas mais sofisticadas,

como classificagdo. O perceptron aceita n valores de entrada, processa esses valores usando
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uma funcdo g e depois o resultado passa por uma fungio de ativagdo. Novamente a funcio de
processamento g pode ser um produto interno entre os dados de entrada, mas aqui podemos
adicionar uma constante b a esse valor, chamada de viés (bias). Chamando esse resultado de

v temos:

v=g(x)= Zajjwi +b. (3.19)
i=1

Passando agora v por uma funcdo de ativagdo f temos finalmente a saida do perceptron:

y=f(v). (3.20)

A funcdo de ativacdo [ pode possuir diversas formas de acordo com a necessidade do pro-
blema. A tabela 3.1 mostra alguns exemplos. As funcdes mais comuns para ativagdo sao a

funcao logistica, a tangente hiperbdlica e a ReLLU.

| Funcdes de ativacdo |

Identidade flz) ==z

0 ifz<O
Binary ste = ’

y step F@) =19, >0

Logistica f(x) = Hi_m
Hiperbdlica flz) = &=

0 ifz<0
ReLU flz) = nr=n

x ifx>0
GELU flz) =3z (1 +erf (\%))

Tabela 3.1 — Exemplos de funcdes de ativacao.

Um dos trabalhos que o perceptron consegue desempenhar bem € a classificagao de da-
dos em categorias [24]. Como exemplo, vamos considerar um caso onde queremos classificar
vetores de duas dimensdes em duas classes, C; € C,. Esses vetores podem representar dimen-
soes de frutas, parametros de uma maquina, ou qualquer outra coisa que possa ser colocada
em valores. Podemos entdio encarar o perceptron como um mapa que recebe vetores do R?
e retorna um valor inteiro. Se o vetor for da classe C;, o valor de saida do perceptron devera
ser 1. Caso o vetor seja da classe Cy, 0 perceptron deverd retornar o valor (. Para treinar
o perceptron devemos ter dados que ja estdo classificados para assim testar em dados que
ainda nao foram classificados. O objetivo final é treinar o perceptron de tal forma que suas
previsdes nos dados de teste (ainda ndo classificados) sejam mais proximas possiveis dos
dados reais (tfargets). Matematicamente significa minimizar uma funcdo custo ou energia.

Comumente as funcdes mais empregadas sdo o erro quadratico médio (equagdo 3.21) e o
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erro absoluto médio (equagao 3.22),

n

1 i
MSE =~ (i — )", (3.21)
=1
1 & R
MAE = =% [y = 3il, (3.22)
i=1

onde n é o nimero de amostras de dados, ¥; € o valor observado da amostra 7 e y; € o valor
previsto pelo perceptron da amostra . Mais precisamente, precisamos achar pesos w que
minimizem a fun¢do custo. Os algoritmos que resolvem esse problema sdo chamados de
algoritmos de aprendizado, pois ele sdo os responsaveis por ajustar os pesos (conexdes) do
perceptron. Existem diversos algoritmos de aprendizado na literatura, sendo alguns deles
o gradient descent [25] [26], o método de Newton e o conjugate gradient [27]. Um dos
métodos mais comuns € o back-propagation, que é baseado no algoritmo gradient descent.

Esse método € tdo importante que merece uma se¢do neste trabalho.

3.4 APRENDIZAGEM PROFUNDA

Aprendizagem profunda (deep learning) € uma subdrea de aprendizado de maquina onde
sdo criadas redes neurais mais sofisticadas com melhor poder de processamento de infor-
macdo. Essa subdrea se interessa por tarefas mais complexas e desafiadoras como proces-
samento de linguagem natural, reconhecimento de imagem e reconhecimento de fala [28].
Atualmente aprendizagem profunda € a drea mais dominante dentro de aprendizado de ma-
quina devido aos seus poderosos algoritmos e também as infinitas possibilidades de aplicacio
[29].

Essencialmente um algoritmo de aprendizagem profunda consiste em processar os dados
de entrada por mais de uma camada de neurdnios, tornando a rede neural mais complexa e
capaz de realizar tarefas mais complicadas. Observando novamente a figura 3.4, os dados
de entrada sdo agregados por uma funcio g e depois passam por uma fungio de ativacao.
No caso de uma rede neural com mais camadas, os dados passam por funcdes de ativacdo
sequenciais permitindo assim um processamento de informacdo mais profundo. De forma

geral, o perceptron pode ser representado pela seguinte fungdo:

y; = h(z;,0), (3.23)

onde y; € a previsdo, z; sdo os dados de entrada e # sdo os parametros da funcio, podendo

ser os pesos w e possivelmente algum viés. Podemos processar o resultado y; novamente
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aplicando a func¢ao h, ou seja:

y; = h'(y;,0"). (3.24)

Repetindo esse processo N vezes obtemos a seguinte aplicagdo f:
H(2;,©) = hn (... ho(hi(2i,01),02),0n), (3.25)

onde O representa todos os parametros ;. A fungdo h; € a combinagdo das equagdes 3.19
e 3.20 podendo cada uma usar uma fungdo de ativac@o arbitraria (ver tabela 3.1). Existem
varios algoritmos que seguem o modelo da funcdo A [30], mas um que merece atencio
pelo seu cardter didatico € o multilayer-perceptron [31], que possui camadas sequenciais de
perceptrons, uns conectados aos outros. Observando a figura 3.5, temos uma rede neural
com quatro camadas, sendo a primeira de entrada de dados (z € R?), a segunda e terceira de
processamento de dados, chamadas de camadas escondidas (hidden layers) e a camada de

saida responsdvel pela saida final da rede. Cada neur6nio da segunda camada vai receber os

nput Layer € R’ Hidden Layer € R*  Hidden Layer € R*  Output Layer € R’

Figura 3.5 — Esquema de uma rede neural com duas camadas escondidas.

dados e processi-los de acordo com a equacdo 3.23:

3
v = E Wi T5 = Wi1T1 + WinTo + W43T3, (3.26)
Jj=1
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onde o subindice 7 indica o neurdnio . Podemos ver que cada neur6nio da segunda camada

pode ser representado pelo seguinte mapa:
g:R* = R. (3.28)

Com os dados da segunda camada processados, passamos para a terceira camada de neuro-

nios. Cada neuro6nio ird processar os dados da seguinte maneira:

4
v = g Wi Tj = Wi1T1 + WinTo + Wi3T3 + Wisly, (3.29)
Jj=1

i = S0, (330

onde z; € a saida do neurdnio ¢ da segunda camada. Cada neurdnio da terceira camada pode

ser representado pelo seguinte mapa:
g:R* = R. (3.31)

O que vale ressaltar aqui € que os neurdnios da terceira camada nio recebem os dados de
entrada puros, mas sim eles processados pela segunda camada. Em outras palavras, esses
neurdnios ja recebem dados filtrados. A ultima camada é formada por apenas um unico

neurdnio, sendo ele representado na seguinte maneira:

4
v = Z W;T; = WiT1 + Walky + W3T3 + W4Ty, (3.32)
j=1

y = f(v), (3.33)

onde cada x; € a saida do neurdnio ¢ da terceira camada. Esse ultimo neurdnio pode ser
representado pelo seguinte mapa:
g:R* > R. (3.34)

3.5 ALGORITMO BACK-PROPAGATION

Até agora foi discutido como as redes neurais processam os dados usando fungdes de
ativacio e agregadores (como por exemplo o produto interno entre os pesos e os dados de
entrada). Nesta se¢cdo vamos mostrar como uma rede neural aprende com os dados e ver em

detalhes o algoritmo back-propagation.

Seja x = {z;}"_, uma sequéncia de dados de entrada (podendo cada z; ser um vetor

22



de dimensdo arbitrdria ou um escalar real) e y = {7, }!_, seus respectivos rétulos (labels).
Suponha que x e y tenham alguma relacdo de acordo com alguma fungdo h, podendo ela
ser ndo-linear. Um exemplo é z € [—m, 7| e y = h(z) = sin(z). Seja g(z, ) uma rede
neural que depende de x e dos parAmetros 6. Seja também y; = g(z;,6) uma previsdo da
rede neural. O problema de aprendizado de maquina consiste em encontrar parimetros 6 tais
que o valor das previsdes y; sejam o mais proximo possivel dos valores reais y;. De forma
equivalente, precisamos encontrar os parametros f que minimizam uma funcao custo C, ou

seja, devemos resolver:

0 = arg mein C(y,v), (3.35)

onde 7 sdo os dados reais, y sdo as previsoes e 6 sdo os parametros da rede neural. Para
ilustrar, vamos considerar um tnico perceptron e uma fung¢éo custo £. Sabemos que o campo

de indugao local do perceptron é dado por

v =) wj, (3.36)
j=1

onde estamos desconsiderando o viés para tornar os cdlculos mais simples. A saida do

perceptron é dado pela aplicagcdo da fungdo de ativacio f:

y; = f(v))- (3.37)

O algoritmo back-propagation consiste em aplicar uma corre¢do dw;; nos pesos w;;. Essa

correcdo € proporcional a derivada parcial da fungdo custo em relagdo ao peso wj;, ou seja:

o€

X =—.
Gwﬁ

(3.38)

5w]~i

Sabemos que £ = £(7,y), onde y depende dos pesos w;;. Utilizando a regra da cadeia

temos: Py 9€ Ju. O
_ 9 oY 9 (3.39)
8wﬂ (93/] 8Uj Owﬂ
Com os resultados da equagdo anterior, chegamos entdo na seguinte relagao:
o€ Oy, Ov;
Sw;; 995 241 (3.40)

B nﬁ_yj 81)]‘ 8wjz- ’
onde 7 é a razdo de aprendizado (learning rate). Essa relacdo é também chamada de delta
rule [20]. A cada vez que o algoritmo € executado, os pesos w;; sdo atualizados na seguinte

forma:

_9€(n) y,(n) 9w, (n)
" 13y;(n) 0y (n) Bwyi(n)’
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ou seja:

onde wj;(n + 1) sdo os novos pesos da rede neural.

3.6 REDES NEURAIS RECORRENTES

Um tipo e tarefa que as redes neurais apresentadas até agora ndo conseguem desempenhar
muito bem € a previsdo de dados sequenciais. Dados sequenciais sdo informagdes que estdo
enderecadas pelo tempo. Exemplos desse tipo de dados € o preco de uma acao, as legendas
de um filme e também o nimero de casos por dia de uma doenca em um surto ou epidemia.
O que faz o perceptron ou o multilayer-perceptron nao serem bons nesse tipo e tarefa é por
eles ndo levarem em conta o fato dos dados serem sequenciais. Em outras palavras, essas
redes neurais ndo conseguem ver autocorrelacdes nos dados. De forma geral, uma rede
neural recorrente recebe um dado de entrada, processa ele e também guarda pardmetros que
aqui chamaremos de estado da rede. Esse estado pode ser interpretado como a memoria da
rede neural com relacdo aos dados passados, pois ele muda de acordo com os novos dados.
Observando a figura 3.6, vemos que a rede recebe o dado 1, processa ele de acordo com o
estado H e retorna ;. No préximo passo recebe x, e retorna y». O mesmo procedimento
¢ feito até a rede percorrer por todos os dados. A diferenca aqui em relacdo a uma simples

rede neural € que o estado atual H; depende do estado anterior H; ;. Matematicamente, uma

Y

A y2 y3 yn

H1 H2 H3 eee | Hn

x1 X2 x3 Xn
Figura 3.6 — Esquema do funcionamento de uma rede neural recorrente.

rede neural recorrente pode ser representada por uma transformacgdo 7' da seguinte forma:

Hi = T(Hz‘_l, xi—l)- (343)
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A saida da rede € entdo obtida por:
yi = (0, Hi, x;), (3.44)

onde f é uma funcgdo de ativagdo e 6 é um conjunto de pardmetros treindveis. As redes
neurais recorrentes mais conhecidas sdo a long short-term memory (LSTM) e a gated re-
current unit (GRU)[15]. Um dos algoritmos mais usados para treinar esse tipo de rede € o
back-propagation through time (BPTT) [32].

3.7 COMPUTACAO DE RESERVATORIO

Redes neurais recorrentes representam uma grande variedade de modelos que sdo capazes
de realizar varios tipos de tarefas. Com a propriedade da recorréncia de um estado interno em
cada passo do treinamento, essas redes se tornaram bem mais capazes que as redes neurais
tradicionais (que ndo possuem recorréncia). De acordo com Mantas et al. em [7], essa

existéncia de recorréncia tem profundo impacto, como por exemplo:

e com essa caracteristica de recorréncia, uma rede neural recorrente pode ser vista como
um sistema dindmico, enquanto que uma rede neural do tipo feedforward é vista com

uma funcao;

e quando treinada com dados sequenciais, uma rede neural recorrente é capaz de preser-
var em seu estado uma transformacao (nio linear) dos dados passados (que pode ser
interpretada como a histéria dos dados). Em outras palavras, esse tipo de rede neural
possui uma memoria dindmica, o que a torna capaz de perceber padrdes e comporta-

mentos em dados sequenciais.

Apesar de serem 6timos processadoras de informacdo, essas redes perdem em desempenho
pelo fato dos algoritmos de treinamento utilizados serem bastante custosos computacional-
mente. Um exemplo € o back-propagation through time, ja citado neste trabalho, que € um
método baseado em gradient-descent. Esse método procura ajustar os parametros da rede a
cada iteracdo, minimizando uma funcdo custo £. Como uma rede neural recorrente geral-
mente possui muitos parametros, o seu treinamento pode ser tornar bastante longo. Ainda
de acordo com Mantas et al. [7], as redes neurais recorrentes possuem as seguintes desvan-

tagens:

e a constante mudanca nos paradmetros da rede neural durante treinamento pode levar a

bifurcagdes e como consequéncia a convergéncia ndo pode ser garantida;
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e muitas iteracdes podem ser necessdrias para o treinamento de uma rede neural recor-
rente e como esse tipo de rede pode ter muitos parametros, o treinamento pode levar

um tempo considerdvel;

e dependendo da complexidade do modelo, o ajuste de muitos parametros serd necessa-

rio e para fazer isso geralmente sdo necessdrios habilidade e bastante experiéncia.

Tomando essas desvantagens como motivacdo, uma abordagem para redes neurais recorren-
tes totalmente nova foi proposta por duas pessoas independentemente. Maass et al. em [33]
propde tal modelo usando o nome de Liquid state machines enquanto que Herbert Jaeger em
[34] o propde sob 0 nome Echo state network, ou ESN. Esse tipo de abordagem, atualmente
mais comumente chamado de computacgdo de reservatorio (reservoir computing), tenta evitar

as desvantagens do método gradient-descent.

A grande novidade que computacio por reservatorio traz € a forma em que os pardmetros
sdo treinados (figura 3.7). Enquanto que o método gradient-descent leva em conta todos os
parametros de uma rede neural recorrente durante o treinamento, a nova abordagem consi-
dera apenas os parametros de saida da rede neural, ou seja, a camada que gera o resultado
final.

input

Figura 3.7 — Fluxo dos dados em dois tipos de redes neurais recorrentes: convencional (A)
e computacao de reservatério (B). Vemos que em uma rede convencional a corre¢do do erro
percorre por todos os parametros da rede, enquanto que em computagdo de reservatdrio
apenas os pesos de saida sdo ajustados Figura retirada de [7].

Para criar uma rede neural recorrente usando essa abordagem, seguimos os seguintes

passos [7]:

e uma rede neural recorrente é criada de forma aleatéria. Essa rede é chamada de reser-
vatério (reservoir) e permanece inalterada durante o treinamento. O reservatério serve
para guardar o histérico dos dados e € o responsdvel, juntamente com os dados, de
transformar o estado da ESN;

e a saida da rede neural é gerada como uma combinacdo linear da forma A - X + B,
onde X pode ser encarado como o estado da ESN e A e B parametros treindveis por

regressao linear.
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Para ilustrar como funciona de modo geral a abordagem de computagdo de reservatorio,
seja u € R« o dado de entrada e y € R™v seu respectivo rétulo. Aqui estamos interessados
em uma mapa 7' : RV« — R¥v que faga a previsdo dos valores § com o menor erro possivel
em relacdo aos valores reais y. Na abordagem de computagdo de reservatério a forma geral

desse mapa € dada por [7]:

y(n) - fout(Wout * X [u(n)])7 (345)

onde f,,; € uma funcdo qualquer, W,,; é a matriz dos parametros ajustaveis, e = € o estado
da rede neural que tem a mesma dimensdo que o reservatdrio da rede neural e depende da
entrada u(n). n representa o n-ésimo dado. Apds a rede neural percorrer todos os dados de
treinamento, a matriz W,,; € corrigida usando métodos que serdao discutidos nas préximas

secoes.

3.8 ECHO STATE

Nesta secao vamos ver em detalhes o funcionamento da ESN. Observando a figura 3.8

vemos que na camada de entrada os dados u(n) sofrem a seguinte transformacao:

onde W;,, € RN=*Ne  Aqui estamos ignorando o possivel viés para simplificar os célculos.

ytarget ( ?’1)

Figura 3.8 — Desenho esquematico da echo state network. Figura retirada de [8].

Para obter o estado temporario # da ESN utilizamos a seguinte equacao:
T = tanh (W, - u(n) + W - x(n — 1)), (3.47)

onde W € RNe*Ne ¢ ¢ reservatério da ESN e z(n — 1) € R € o seu estado na iteragdo
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anterior. Finalmente o estado da ESN é dado por:

z(n)=(1—a)x(n —1)+ az(n), (3.48)
onde « € (0, 1]. Para obter a previsdo ¢ utilizamos a seguinte transformacao:
g(n) = Wou - [u(n); z(n)] (3.49)

onde W,,; € RNv*(NutlNe) & 3 matriz de saida e [-; -] representa a concatenagio de veto-
res. De acordo com Mantas em [8], o método de computacdo de reservatorio para a ESN €

composto pelos seguintes passos:

1. gerar os parametros W;,, € a e o reservatdrio W de forma aleatoria;

2. processar os dados de entrada u(n) de acordo com as equagdes apresentadas nesta

secdo e coletar os estados obtidos x(n);

3. computar a matriz W,,; usando regressio linear, minimizando uma funcéo custo C

entre os valores reais y(n) e os valores previstos g(n);

4. com os pesos W, treinados, fazer previsdes em novos dados.

Geralmente W, é gerado de acordo com uma distribui¢ao uniforme no intervalo [—a, aj,
onde a € chamado de escala de entrada (input scaling), e W,,; € inicializado com todas
as suas entradas iguais a zero. O maior desafio para fazer uma boa ESN € a construgdo
do reservatério W. Mantas em [8] gera W de acordo com uma distribuicao uniforme no
intervalo [0, 1], zera todos os elementos que forem menores que s (s € (0,1)) e divide
cada elemento resultante de T pelo seu raio espectral p(W), ou seja, seu maior autovalor

absoluto.

Usando teoria dos grafos podemos explorar outras topologias para o reservatorio da ESN.
Liu et al. em [35] utiliza a teoria do grafo mundo pequeno (small world) para criar um novo
reservatorio para a ESN, mostrando melhor desempenho comparado ao reservatorio aleato-
rio. Liebald em [36] faz um estudo comparativo entre varias topologias para o reservatorio da
ESN e (infelizmente) chega a conclusdo de que nenhuma topologia tem melhora significativa

em relacdo ao reservatorio aleatorio.

Como ja foi dito, o treinamento da ESN ¢ bem diferente de uma rede neural recorrente
convencional. Aqui estamos preocupados apenas com os parametros de saida, ou seja, a
matriz W,,;. Vamos supor que na n-ésima iteracdo coletamos o estado x(n) gerado pelo
dado de entrada u(n). Vamos supor também que em cada época, ou seja, quando a rede

neural percorre todos os dados de treinamento, utilizamos 7" amostras de dados. Guardando
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todos os estados coletados em uma matriz X, chamada de matriz design (design matrix), ao

final de 7' iteragdes, X toma a seguinte forma:
X= () #@ .. (7)), (3.50)

. . 1T~ .
onde 2/(j) = [u(j),z(j)]" sdo os vetores colunas da matriz X, lembrando novamente que
estamos omitindo o viés para simplificar os célculos. E facil ver que X tem dimensao N, +
N, por T'. Encontrar a matriz W,,; que minimiza uma fung¢ado custo entre os valores previstos

e os valores reais se resume a seguinte equagao:
Y;arget = M/out : X, (351)

onde Y, 4et $80 0s rétulos de todos os valores de entrada u(n). Existem métodos conhecidos
para resolver a equagdo 3.51. Mantas em [8] recomenda o uso do método Ridge regression,

conhecido também como Tikhonov regularization:
Wout = Y;arget ' XT (X : XT + ﬁl)_l 5 (352)

onde 3 é chamado de coeficiente de regularizacio e / é a matriz identidade.

Como € de se imaginar, o treinamento por computagdo de reservatorio € extremamente
rapido por se tratar apenas de uma regressao linear [17]. O dnico desafio (computacional) é

a inversdo do termo entre parénteses na equacao 3.52.

3.9 DEEP ECHO STATE

Para aumentar ainda mais a capacidade de processamento da ESN, podemos criar um mo-
delo de aprendizagem profunda onde temos camadas de reservatorios sucessivas. Chamamos
essa rede neural de deep ESN. A deep ESN € bastante recente mas ja existem trabalhos que
mostram seu bom desempenho em varias tarefas. Gallicchio et al. em [37] fazem um estudo
comparativo entre a deep ESN e a ESN na detec¢io da doencga de Parkinson e verificam que
o modelo de aprendizagem profunda mostra um desempenho melhor comparado ao modelo
tradicional da ESN. Kim et al. em [17] também fazem um estudo comparativo entra varios
tipos de redes neurais recorrentes, incluindo a deep ESN, na previsao de séries temporais dos
mais variados tipos. Eles mostram que a deep ESN ndo s6 tem um desempenho melhor que
as outras redes neurais, mas também um tempo de treinamento muito menor que a LSTM e
GRU, por exemplo.

Observando a figura 3.9, os dados de entrada wu(t) sofrem a seguinte transformagdo na
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Figura 3.9 — Modelo esquematico de uma deep ESN. Figura retirada de [9].

camada de entrada:
u(t) - Win, (3.53)

onde W;, sdo os pesos de entrada. Para obter o estado z'(¢) vindo do primeiro reservatdrio,

fazemos:
zW(t) = (1 — aW)zW(t — 1) + oD tanh (Wi, - u(t) + W . 2B - 1)),  (3.54)

onde W;,, € RN-*Nu N _gsendo a dimensdo do estado e IV, a dimensdo dos dados de entrada.
O sobrescrito 1 no estado e no « indica que eles estdo na primeira camada. A segunda

camada serd um pouco diferente:
tP(t) = (1 —a@)z®@ (@t —1) + a@ tanh (WP . 2O @) + WP . 2Dt — 1)), (3.55)

onde temos uma nova matriz W € RV >N+ chamada de matriz de interconexio. Essa matriz
€ responsavel por passar informagdes dos dados entre camadas. De forma geral, a I-ésima

camada da deep ESN pode ser escrita da seguinte forma:
2Ot =1 —a®)zOt —1) + o tanh (WO . 2@ + WO 20 — 1)), (3.56)

Para coletar toda a informacdo que os reservatdrios produzem e transmitem uns para os
outros, definimos um vetor H que € a concatenacdo dos estados dos reservatérios. Matema-

ticamente, /1 é dado por:
H=|a0(1) 2@(t) «9@) ... «®), (3.57)

onde L € a quantidade de reservatérios. Aqui podemos chamar H de estado total da deep
ESN. Comparando H com o estado convencional da equagdo 3.48, podemos ver que H car-
rega mais informacdo e também essa informacdo € mais filtrada por causa das sucessivas
camadas. Por exemplo, a primeira entrada de H, ou seja, x'(t) passa pelas mesmas trans-
formagdes que o estado da ESN. Mas a partir da segunda camada, os novos estados z*(¢)

sofreram mais processamento e por causa disso podem conter informacdes mais relevantes
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sobre os dados estudados. Para se ter uma ideia de como a deep ESN tem um poder de
abstragdo maior que uma ESN convencional, o mapa que leva dos dados de entrada para o
estado total € dado por:

g : RNe 5 RN (3.58)

onde NV, € o tamanho dos dados de entrada, /N, é o tamanho dos reservatérios e L é a
quantidade de reservatorios (camadas). Ja no caso da ESN a transformacdo que faz o mesmo
procedimento € dada por

h: RN — RN (3.59)

ou seja, a deep ESN leva os dados de entrada para um espaco L vezes maior que no caso
da ESN (considerando as duas redes com o reservatérios do mesmo tamanho). Ou seja,
qualquer padrao que € capturado pelo estado da ESN pode eventualmente ser capturado pela
deep ESN, pois sempre podemos fazer uma combinagdo linear em R que gere um vetor

em RV,

Para obtermos a saida da rede neural, primeiramente devemos calcular o estado total

médio que é dado por
S(H)==> H(n), (3.60)

onde H (n) é o estado total da deep ESN referente aos dados u(n). Aqui estamos supondo que
temos 7" amostras de dados, ou seja, T" pares (u(n),y(n)), onde y(n) é o rétulo. Finalmente
a saida da rede é dada por:

g(n) = Wou - S(H), (3.61)

onde W,,; € RNv*Nr-L Novamente, somente W,,,; é ajustado utilizando também a equacdo
3.52.

Como no caso da ESN, os reservatdrios da deep ESN também devem satisfazer algumas
condigdes para que a rede neural funcione corretamente. Primeiramente, para construir as
matrizes W;,, e W*), devemos gerar seus valores de acordo com uma distribui¢io uniforme
(comumente entre zero € um) e reescalar a matriz resultante de acordo com a sua norma-2.
Ou seja, devemos ter:

Wil = 0, (3.62)

(W], =0 (3.63)

onde o;, € ¢ sdo as novas normas escolhidas. A norma-2 é dada pela seguinte equacao:

HAHQ =V )\maxa (364)

onde A4, é 0 maior autovalor da matriz (A A), onde A" é o conjugado transposto da matriz
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A. No caso dos reservatérios W©® o procedimento € diferente. Primeiramente geramos as
matrizes W*) de acordo com uma distribuicdo uniforme entre zero e um (escolhemos esse
método de geracao para simplificar os calculos, mas na proxima se¢do vamos mostrar como
construir os reservatorios usando teoria dos grafos), depois reescalamos as matrizes para que
a seguinte relacdo seja verdadeira [37]:

max p ((1 —aD)1 + o/VV@) <1, (3.65)

1<I<L

onde p representa o raio espectral da matriz, ou seja, o seu maior autovalor.

3.10 TOPOLOGIAS DE RESERVATORIO

Toda a teoria de computacgdo de reservatdrio gira em torno do procedimento de gerar um
bom reservatério. Um bom reservatdrio ndo apenas consegue capturar bem a dindmica dos
dados estudados mas também possui boa memoria. Para possuir boa memoria, o reservatorio
deve conseguir imitar comportamentos cadticos. Sabemos que sistemas dindmicos cadticos
sdo aqueles que sdo bastante sensiveis a pequenas variagdes nas condigdes iniciais. Dito
isso, € ideal que a ESN (ou deep ESN) consiga se adaptar bem a mudangas repentinas nos
dados. Neste trabalho vamos utilizar dois tipos de grafos para gerar os reservatorios das
redes neurais. O primeiro sera o grafo aleatério, criado por Paul Erdés e Alfréd Rényi e o

segundo serd o grafo pequeno mundo, criado por Duncan J. Watts e Steven Strogatz.

3.10.1 Modelo de Erdos—Rényi

Para construir o grafo aleatério precisamos de dois pardmetros: o nimero de nés N e a
probabilidade de conexdo entre nés p. Selecionando um né da colecido de N nds, esse né
tem uma probabilidade p de se conectar com cada um dos N — 1 nds restantes. Selecionando
um segundo no, ele terd uma probabilidade p de se conectar com os N — 2 nds restantes,
e assim por diante. Ao final do procedimento teremos um grafo aleatério. A figura 3.10
mostra um exemplo de um grafo com 50 nds e probabilidade de conexdo de 4%. Existem
vdrias formas de representacdo diferentes para o grafo da figura 3.10, mas a conveniente para
noés serd a matriz de adjacéncia. Essa matriz representa todas as conexdes entre nds do grafo.
Para ilustrar, considere o grafo da figura 3.11. O grafo é composto por quatro nds e algumas

conexdes. A matriz de adjacéncia desse grafo € dada por:
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Figura 3.10 — Grafo aleatério com N = 50 nds e probabilidade de conexdo p = 4%.

€00
C10

C20

€30

Co1
C11
C21

C31

Co2
C12
C22

C32

Co3
C13
C23

C33

5 (3.66)

onde ¢;; = 1 se existir conexdo entre 0s nds 7 € j € ¢;; = 0 caso contrario. Cada linha ou

coluna representa um n6. Comecando pelo né 0, vemos que ele tem conexdo apenas com o

no 1, entdo na primeira linha da matriz A apenas o elemento cy; serd igual a 1 e o resto sera

zero. Temos entao:

0
C10

C20

C30

1
C11
C21

C31

0
C12
C22

C32

0
C13
C23

C33

(3.67)

Partindo para o né 1 vemos que ele tem conexdo com todos os outros nds menos com ele

mesmo. A matriz A fica entdo da seguinte forma:

C20

C30

C21

C31

33

C22

C32

C23

C33

(3.68)



Figura 3.11 — Grafo aleatério com N = 4 nds e probabilidade de conexdo p = 40%.

Considerando agora o n6 2, vemos que ele se conecta apenas com o né 1. Entao:

0O 1 0 O
1 0 1 1

A= . (3.69)
0O 1 0 O

C30 €31 C32 C33

Finalmente o né 3 se conecta apenas com o n6 1. A matriz de adjacéncia toma entdo a

seguinte forma:

0100
1011
A= (3.70)
0100
0100

A matriz A da equagdo 3.70 é a matriz de adjacéncia do grafo da figura 3.11. Essa matriz
contém todas as informacdes que precisamos para a construcao do reservatorio. Agora vamos

listar o procedimento para a produgdo do reservatorio baseado no grafo aleatorio:

1. definir o nimero de nos;

2. definir a probabilidade de conexdo p;
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3. para cada n6 decidir se faz ou ndo a conexdo com os nds restantes de acordo com a
probabilidade p (geralmente geramos um nimero aleatério no intervalo [0, 1] e se ele

for menor que p fazemos a conexao);
4. construir a matriz de adjacéncia A de acordo com o procedimento mostrado;

5. gerar uma matriz B (com a mesma dimensao da matriz de adjacéncia) com nimeros
aleatdrios no intervalo [—, | de acordo com uma distribui¢do uniforme (geralmente
v = 0.5 [36]);

6. fazer o produto de Hadamard entre as matrizes A e B.

3.10.2 Modelo de Watts-Strogatz

Muitos sistemas reais, como redes sociais e redes de coautoria de artigos ou patentes
possuem a propriedade pequeno mundo. Essa propriedade diz que dois nés quaisquer dentro
da rede possuem uma distincia pequena (quantidade minima de arestas que conectam o0s
dois nés) [38]. No caso de doencas contagiosas, a ideia de usar esse tipo de topologia € pelo
fato de que as interagdes entre pessoas também funcionam como uma rede pequeno mundo.
Como o reservatorio € o responsdvel por possuir as propriedades de um sistema dinamico,
acreditamos que esse modelo pode se assemelhar mais 2 uma dindmica que dependa de

interagdes entre pessoas, que € o caso da propagacdo de uma doenga contagiosa.

Para construir uma grafo pequeno mundo precisamos de trés parametros: o nimero N
de nds, a quantidade inicial k£ de vizinhos iniciais que cada né ird possuir e a probabilidade
p de rearranjo das arestas. Primeiramente geramos um grafo com N nds e cada né tera k
vizinhos proximos. Em seguida, para cada aresta, o rearranjo acontecerd de acordo com a
probabilidade p. A figura 3.12 mostra um grafo pequeno mundo com N = 50 nés, k = 2
vizinhos iniciais e probabilidade de conexdo p = 4%. O procedimento para a criagdo do

reservatorio pequeno mundo € listado a seguir:

1. definir nimero de nos;
2. definir a quantidade de vizinhos iniciais para cada no;
3. definir a probabilidade de rearranjo das arestas;

4. apés a criacdo do grafo de acordo com os parametros escolhidos obter a matriz de

adjacéncia A;

5. gerar uma matriz B (com a mesma dimensao da matriz de adjacéncia) com numeros
aleatdrios no intervalo [—+, | de acordo com uma distribui¢ao uniforme (geralmente
v =0.9);
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Figura 3.12 — Grafo pequeno mundo com N = 50 nds, k = 2 vizinhos iniciais e probabili-
dade de conexdo p = 4%.

6. fazer o produto de Hadamard entra as matrizes A e B.
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METODOLOGIA

4.1 ESTRUTURA GERAL DO TRABALHO

O trabalho € dividido em trés partes: coleta e pré- processamento de dados, realizagao dos
experimentos e por Ultimo coleta e andlise de resultados. Aqui realizamos trés experimentos.
No primeiro experimento fazemos previsdes mensais nas médias moveis de casos e mortes,
ambas de 14 dias, e nos casos e mortes cumulativos. No segundo experimento usamos o
resultado da etapa anterior para prever o nimero de reproducdo efetivo mensalmente. Na
dltima etapa fazemos previsdes na série temporal de casos didrios (suavizada com transfor-
mada de Fourier) em cada ponto dez dias na frente com o objetivo de analisar a performance
das redes neurais em cada estdgio da epidemia. Todo o trabalho foi desenvolvido usando a
linguagem de programacgdo Python. A tabela 4.1 mostra a relagdo dos pacotes Python utiliza-
dos para a realizacao do estudo. O computador utilizado possui as seguintes especificacoes:
processador AMD Ryzen 7 2700 de 8 nucleos (fisicos) e 16 threads com frequéncia base de
3.2 GHz (turbo de 4.1 GHz), 32 Gigabyte de memoéria RAM com frequéncia de 2666 MHz
e uma placa de video AMD Radeon RX 5600 XT com 6 Gigabyte de memoria de video
dedicada.

Pacotes Python
Pacote Versao
Numpy 1.19.3
Matplotlib 3.3.3
Scikit learn 0.23.2
Pandas 1.2.0
PyTorch 1.8.14+cpu
Seaborn 0.11.1
Streamlit 0.80.0

Tabela 4.1 — Pacotes Python utilizados para a realizacdo do trabalho.

4.2 EXPERIMENTOS

Para fazer os trés experimentos utilizamos quatro redes neurais: ESN com reservatério
aleatério, ESN com reservatério pequeno mundo, deep ESN com reservatorios aleatorios e
deep ESN com reservatdrios pequeno mundo. Os dados coletados estdao disponiveis no sitio
[39]. Este trabalho foca apenas nos dados sobre o Distrito Federal, mas as mesmas técnicas

aqui apresentadas podem ser usadas para fazer andlise e previsdes da situagao do coronavirus
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em outros estados. O arquivo baixado no endereco [39] contém dados da pandemia em todos
os estados do Brasil. O arquivo estd no formato CSV (comma-separated values), onde a
separacao das colunas se dd pela virgula. O arquivo CSV bruto contém as seguintes colunas:
regiao, estado, municipio, coduf, codmun, codRegiaoSaude, nomeRegiaoSaude, data,
semanaEpi, populacaoTCU2019, casosAcumulado, casosNovos, obitosAcumulado, obi-
tosNovos, RecuperadosNovos, emAcompanhamentosNovos, interior/metropolitana. As
colunas de interesse sdo: data, casosAcumulado, casosNovos, obitosAcumulado, obitos-
Novos. A coluna data representa a data da coleta do dado, casosAcumulado e obitosA-
cumulado representam o ndmero total de casos e mortes, respectivamente e casosNovos e

obitosNovos representam o nimero de casos € mortes didrios, respectivamente.

4.2.1 Previsoes mensais

Neste experimento fizemos previsdes mensais em quatro séries temporais: média mével
de casos (14 dias), média mével de mortes (14 dias), casos e mortes cumulativos. As figuras
4.1 e 4.2 mostram o grafico de casos e mortes didrios (com suas médias méveis). As figuras

4.3 e 4.4 mostram a curva de casos € mortes acumulados no Distrito Federal.

Casos covid-19 DF

—— Dados brutos

3000 Média mével

2500

20001 “

. V ‘ W

1000 U . "
500 r M w"b\j\( ”m WIM

0 100 200 300 400

Figura 4.1 — Casos didrios de coronavirus no Distrito Federal do dia 28 de marco de 2020
até o dia 15 de julho de 2021. Em laranja sua média mével de 14 dias.

Como as séries temporais de casos e mortes didrios sdo bastante ruidosos, vamos optar
por suas respectivas médias moveis de 14 dias. O processo para construir uma média mével
de uma série temporal é o seguinte: suponha uma série temporal X = (x1, z9, 23, ..., 27),

onde 7" é o total de passos no tempo. Ou seja, X € um vetor de dimensao 7. Para extrair a
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Figura 4.2 — Mortes didrias de coronavirus no Distrito Federal do dia 28 de marco de 2020
até o dia 15 de julho de 2021. Em laranja sua média mével de 14 dias.
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Figura 4.3 — Casos acumulados de coronavirus no Distrito Federal do dia 28 de margo de
2020 até o dia 15 de julho de 2021.
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Figura 4.4 — Mortes acumuladas de coronavirus no Distrito Federal do dia 28 de margo de
2020 até o dia 15 de julho de 2021.

média movel de X usamos a seguinte formula:

1 N-1
= ;xt_i, (4.1)

onde N € a quantidade de pontos necessdrios para a média moével e y, € a média aritmética

dos pontos x4, T4_1, Ty_2, ..., Ts—(N—1). NO caso da média mével de N = 14 dias temos:
TREE
W= ; Tei, 4.2)

lembrando que aqui estamos contando a partir do zero.

As séries temporais de casos e mortes cumulativos (figuras 4.3 € 4.4) sdo obtidas somando
todas as ocorréncias até o dia da leitura. De forma mais precisa, suponha uma série temporal
X = (21,29, 23,...,27), podendo representar casos ou mortes didrios. Para construir a

série temporal de casos cumulativos, por exemplo, usamos a seguinte férmula:

t
ye=> (4.3)
=0

onde z; € a quantidade de novos casos no dia ¢t e y; € a soma de todos os casos até o dia
t. Obtidas as quatro séries temporais, devemos padronizar os seus dados. A padronizacio

¢ feita com o objetivo de mitigar um possivel viés nos pesos das redes neurais causado por
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dados com valores muitos distantes (valores que podem estar muito longe da média). Em

todos os experimentos deste trabalho, vamos padronizar os dados na seguinte forma:

1. Escolha um intervalo [a, b] no qual os dados da série temporal deverdo estar.

2. Dada a série temporal X, calcule a quantidade:

X — Xmin

Xstd = v >
Xmax - Xmin

4.4)
onde X,,;, € X4, s80 0 menor e maior valores da série temporal X, respectivamente.
Lembrando que essa operacdo retorna uma nova série temporal com a mesma dimen-

sdo do vetor original X.

3. Utilizando o intervalo escolhido no item um, compute a nova série temporal padroni-

zada de acordo com a seguinte operagao:
Xscaled - Xstd(b - CZ) + a, (45)

onde X.q.q € a série temporal padronizada.

O intervalo escolhido para fazer a padronizacdo foi [0,1]. Com os dados padronizados, a
préoxima etapa € transformar eles para tratar o problema de forma supervisionada, ou seja,
durante o treinamento as redes neurais vao ter acesso ao valor real do target. Antes de
tratar o problema de forma supervisionada, devemos dividir os dados em dois conjuntos:
treinamento e teste. O conjunto de treinamento serve para treinar a rede neural, ajustando
seus pesos da melhor forma possivel. O conjunto de teste tem como fung¢do verificar se a
rede neural aprendeu bem sobre os dados. E importante ressaltar que durante o treinamento
a rede neural ndo tem acesso aos dados de teste. No caso deste experimento, vamos treinar a
rede usando todos os dados anteriores ao més de inicio. Como exemplo, para fazer a previsdao
do més de julho de 2020, usamos todos os dias até 30 de junho como treinamento e o proprio
més de julho como teste. A previsdao dos outros meses € feita do mesmo modo. Aqui vamos
testar quatro arquiteturas diferentes: ESN e deep ESN com reservatério aleatério (figura
3.10) e ESN e deep ESN com reservatorio pequeno mundo (figura 3.12). Até aonde sabemos
ainda ndo foi usada uma deep ESN com reservatdrios pequeno mundo para previsdes em
séries temporais de modo geral. Para buscar os melhores parametros durante o treinamento
usamos o particle swarm optimization (PSO), um algoritmo feito para procurar minimos em
funcdes ndo lineares [40]. As tabelas 4.2 e 4.3 mostram o o intervalo escolhido para cada

parametro das redes neurais.

Para avaliar os modelos vamos utilizar duas métricas, sendo elas o root mean squared
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Hiperpardmetros ESN
Hiperparametro Valores
input scaling 0.1, 5]
state size (50, 1000]
connection probability [0.01,0.1]
k neighbors 2,10]
spectral radius 0.1, 1]
noise 0,0.1]
alpha 0.1, 1]
beta [0, 4]
epochs 2, 10]

Tabela 4.2 — Intervalo de pesquisa de cada hiperparametro para a ESN usando o PSO.

Hiperparametros deep ESN
Hiperparametro Valores
input scaling 0.1, 2]
inter layer scaling 0.1, 2]
spectral radius [0.96, 1]
epochs 2, 10]
connection probability [0.01,0.1]
k neighbors 2, 6]
state size [50 100]
number of layers 3, 10]
beta [10719,1071]

Tabela 4.3 — Intervalo de pesquisa de cada hiperparametro para a deep ESN usando o PSO.

error (araiz quadrada de 3.21) e o erro relativo médio (MRE) que € dado por:
MRE =1 zn: v — 5 (4.6)
n < .

onde y; é o valor observado (label) e §j; é o valor previsto pelo modelo. E importante observar

que essa métrica gera problemas quando o valor observado € igual a zero.

4.2.2 Previsoes do R(t)

O segundo experimento consiste em fazer previsdes no numero de reproducgdo efetivo
mensalmente, como descrito no experimento anterior. Aqui vamos utilizar a melhor rede
neural encontrada no experimento um e usar suas previsoes para calcular R; no futuro, mais
precisamente os primeiros 27 dias de cada més, indo de julho de 2020 até junho de 2021.
Observando a figura 4.5, juntamos a série temporal de dados reais com a série temporal da
previsdo da ESN. Por exemplo, casos queremos prever o comportamento do R; no més de

julho de 2020, o bloco azul seria tudo anterior ao més de julho e o bloco vermelho (ESN)
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seria a previsdao do més de julho feita pela melhor rede neural do experimento um. A série
temporal entdo entra no modelo time-since-infection e finalmente obtemos o nimero de re-
producgdo. Para a distribui¢cdo w da equagdo 2.19, usamos uma distribuicdo de Poisson com

média de quatro dias, como mostrado em [41].

Dados reais ESN

time-since-infection

model

Numero de
reproducéo

Figura 4.5 — Processo para previsao do nimero de reprodugao.

4.2.3 Previsoes dez dias no futuro em cada ponto

O terceiro experimento € focado em verificar a capacidade de cada uma das quatro ar-
quiteturas na previsao da série temporal de casos. Neste experimento vamos filtrar a série
temporal de casos usando transformada rapida de Fourier, selecionando os modos mais im-
portantes e em seguida padronizar os dados usando o mesmo procedimento apresentado no
experimento um. A série temporal filtrada (ainda sem padronizacdo) € mostrada na figura
4.6. Para fazer as previsdes, vamos comecar com 90 dias de treinamento e os préximos 10 de
teste. No proximo passo vamos usar 91 dias de treinamento e os proximos 10 de teste. O mé-
todo iterativo € executado até percorrer toda a série temporal. Nesse experimento nao ocorre
pesquisa de hiperparametros pois queremos apenas saber aonde os modelos estdo fazendo
boas previsdes e aonde ndo. Para avaliar a performance vamos usar o RMSE, ja discutido no

experimento um.
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Figura 4.6 — Casos diarios coronavirus no Distrito Federal do dia 28 de margo de 2020 até o
dia 15 de julho de 2021. Em laranja os dados filtrados usando transformada de Fourier.
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RESULTADOS

No total foram realizados quatro experimentos usando os da-
dos do coronavirus no Distrito Federal: previsdes mensais
nas quatro séries temporais, previsdo da segunda onda, pre-
visoes de dez dias a partir de cada dia e previsées do niimero
de reprodugdo efetivo.

5.1 PREVISOES MENSAIS USANDO MEDIA MOVEL

No primeiro experimento, fizemos previsdes nas quatro séries temporais, sendo elas: a
média movel de casos em 14 dias, a média movel de mortes em 14 dias, casos cumulativos
e mortes cumulativas. Fizemos as previsdes de més a més, comeg¢ando em julho de 2020 e
terminando em junho de 2021. Usamos sempre os primeiros 27 dias de cada més para teste
e as duas semanas anteriores para validacdo. O algoritmo usado para realizar a pesquisa de
hiper parametros das redes neurais foi o particle swarm optimization. Aqui usamos quatro
redes neurais diferentes: a ESN com o reservatério aleatério, a ESN com o reservatério
pequeno mundo, a deep ESN com reservatérios aleatérios e a deep ESN com reservatdrios

pequeno mundo.

5.1.1 Média moével de casos (14 dias)

A figura B.1 mostra as previsdes dos doze meses usando as quatro redes neurais. Po-
demos perceber que ao longo que os meses passam as previsdes de cada rede neural vao
melhorando. A explicacdo l6gica para isso € a maior quantidade de dados disponiveis a cada
més. As previsdes dos meses de setembro de 2020 e setembro de 2021 ndo foram tdo boas
pois apresentaram padrdes novos para as redes neurais. Em marco de 2021 a tnica rede
neural que teve um bom desempenho foi a ESN com reservatério pequeno mundo (azul).
Observando as figuras 5.1 e 5.2 vemos que as métricas RMSE (root mean square error) e
MRE (mean relative error) possuem uma leve tendéncia de queda com o passar dos meses,
o que fortalece as melhores previsdes nos dltimos meses. E vilido observar também que
na média a melhor rede neural foi a deep ESN com os reservatdrios pequeno mundo, mas
sua performance ficou bem proxima da ESN com reservatorio aleatério e da deep ESN com
reservatorios aleatorios. A figura 5.3 mostra o MRE cumulativo de cada rede neural ao longo
dos 27 dias. A média é feita sobre todos os meses. Como era de se esperar a melhor rede
neural € a deep ESN com reservatério pequeno mundo. Apesar da ESN com reservatorio
pequeno mundo apresentar valores pequenos para o MRE nos primeiros dez dias, seu erro
cresce mais que todas as outras redes neurais com o passar do tempo. Tomando como acei-

tavel um erro cumulativo por volta de 10%, todas as quatro redes neurais conseguem fazer
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boas previsdes de até dez dias na média mével de casos. Uma ultima observacao é que o

comportamento do erro cumulativo tem carater linear.

RMSE Média movel casos (14 dias)

I ESN Erdos Renyi
I ESN Small World
800+ Il deep ESN Erdos Renyi
I deep ESN Small World

600

400+

2001

Jul-2020 Sep-2020 Nov-2020 Jan-2021 Mar-2021 Mai-2021

Figura 5.1 — Root mean squared error (RMSE) para a média mével de casos em cada més.
As linhas horizontais sdo as médias do erro de cada rede neural sobre todos os meses consi-
derados.

5.1.2 Meédia movel de mortes (14 dias)

A figura B.2 mostra as previsdes mensais da média mével de casos no Distrito Federal.
Podemos observar que as melhores previsdes sao da deep ESN com reservatdrios pequeno
mundo. Os erros das previsdes das quatro redes neurais foram menores em relacdo a média
movel de casos. A explicacdo mais légica para isso é a maior qualidade de dados relacio-
nado a dbitos, ou seja, existe um controle maior com as informacdes sobre fatalidades em
relacdo aos casos e isso faz com que as redes neurais possam trabalhar melhor. Novamente
as redes tiveram dificuldade de prever a segunda onda (mar¢o de 2021). Observando a figura
5.4, apesar de algumas vezes ndo pegarem a tendéncia da série temporal, as redes neurais
conseguiram manter um valor baixo para o RMSE em quase todos os meses. O tinico caso
onde houve grande discrepancia entre os dados e as previsoes foi no més de abril. Nesse més
o Distrito Federal estava na segunda onda do coronavirus. Vale ressaltar que as redes tam-
bém ndo tiveram bom desempenho no mesmo periodo para a média mdvel de casos. Ainda
na mesma figura concluimos que a melhor rede neural foi a deep ESN com reservatorios
pequeno mundo. A pior rede neural foi a ESN com reservatério aleatério. Observando a
figura 5.5 podemos ver o desempenho de cada rede neural de forma mais intuitiva com o erro

relativo médio. Na maioria dos meses as redes neurais tiveram erro por volta dos 10%. Todas
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MRE Média mével casos (14 dias)
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Figura 5.2 — Mean relative error (MRE) para a média mével de casos em cada més. As linhas
horizontais sdo as médias do erro de cada rede neural sobre todos os meses considerados.

as redes neurais, com excecdo da ESN com reservatorio aleatério, tiveram o RMSE abaixo
de 10.0 resultado mais interessante vem da figura 5.6 que mostra o erro relativo acumulado
médio sobre os meses de cada rede. O ponto mais importante a se observar é que as duas
redes neurais com reservatério pequeno mundo tiveram melhor desempenho. Mesmo que as
redes com reservatorios aleatdrios apresentem um erro relativo pequeno para poucos dias,
esse erro aumenta com uma taxa maior em relagdo as outras redes. Isso € interessante pois
serve como um indicio de que o reservatério pequeno mundo pode possuir mais poder de

memoria.

5.1.3 Casos cumulativos

A figura B.3 mostra as previsoes feitas nos casos cumulativos do coronavirus no Distrito
Federal. Podemos ver que, de modo geral, todas as redes neurais foram bem nas previsoes.
O tnico més em que nenhuma rede conseguiu capturar o comportamento da doenca foi em
marco de 2021, periodo em que o Distrito Federal se encontrava na segunda onda. Nos pri-
meiros dois meses a deep ESN com reservatérios pequeno mundo superestimou o ndmero
total de casos, enquanto que nos meses de novembro de 2020 e fevereiro de 2021, as redes
ESN com reservatorio pequeno mundo € ESN com reservatdrio aleatdrio subestimaram o
nimero total de casos, respectivamente. Observando a figura 5.7, a rede neural que apresen-
tou o menor RMSE médio foi a ESN com reservatdrio aleatério, enquanto que a rede que
apresentou o maior RMSE foi a deep ESN com reservatoérios pequeno mundo. Novamente

no periodo da segunda onda tivemos uma leve alta nos erros devido ao novo padrao apresen-
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Figura 5.3 — MRE cumulativo médio para a média mével de casos.

tado pela série temporal. A figura 5.8 mostra que em termos relativos todas as redes neurais
fizeram um bom trabalho pois mantiveram o erro relativo médio sobre os meses abaixo dos
20%, com destaque para a ESN com reservatérios aleatérios que teve seu erro préximo dos
10%. A figura 5.9 mostra o erro médio cumulativo de cada rede. Podemos ver que a deep
ESN com reservatorios pequeno mundo apresenta um aumento no erro consideravel a partir
do décimo dia, enquanto que todas as outras conseguem mantar a progressao do erro em uma
baixa taxa de varia¢do. Nos primeiros dez dias a melhor rede € a deep ESN com reservatorios
aleatérios, mas logo apds a ESN com reservatério aleatério toma o seu lugar. Considerando
que 10% de erro relativo € razoavel, todas as redes neurais aqui testadas fizeram boas previ-
soes. As previsoes feitas nesta secao sao muito importantes porque podemos saber de forma

precisa quais serdo as propor¢des da doenca nos préximos trinta dias.

5.1.4 Mortes cumulativas

A figura B.4 mostra as previsdes mensais das quatro redes neurais sobre a série tempo-
ral de mortes cumulativas. Podemos ver que no més de marco de 2021 nenhuma das redes
neurais conseguiu capturar a tendéncia, mas em todos os outros meses pelo menos um con-
seguiu acompanhar a progressao de mortes cumulativas. Percebemos também que as redes
neurais de varias camadas subestimaram varias vezes o nimero cumulativo de mortes (maio
de 2021, por exemplo). A figura 5.10 mostra o RMSE de cada rede neural em cada més.
Novamente todas as redes apresentaram dificuldade em prever a segunda onda. A melhor

rede nesse caso foi a ESN com reservatorio pequeno mundo e a pior foi a deep ESN com
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Figura 5.4 — RMSE para a média mével de mortes em cada més.

reservatorios aleatérios. Observando agora a figura 5.11 temos duas situagdao que devem ser
comentadas. Nos primeiros meses o MRE comega em alta com uma leve tendéncia de queda
até o més de fevereiro. Isso pode ser explicado pela quantidade crescente de dados que vai
ficando disponivel para treinamento. A partir do més de marco de 2021 observamos uma
nova subida no erro por conta da segunda onda. Sabemos que as redes demoram um pouco
para perceber novos padrdes, ainda mais nessa situacao onde temos uma quantidade bem li-
mitada de dados para treinamento. Comparando com os resultados das previsdes sobre casos
cumulativos o erro relativo na média foi maior. A explicagdo para isso é talvez a forma mais

acentuada da segunda onda na série temporal de mortes cumulativas.

Como ultimo resultado deste experimento, a figura 5.12 mostra o erro relativo médio
cumulativo sobre os meses para cada rede neural. Nos primeiros cinco dias todas as redes
apresentam uma progressao de erro semelhante mas logo apds esse ponto os erros das redes
que possuem camadas internas comecam a aumentar a uma taxa maior que os erros das redes
de apenas uma camada. Observando a curva da ESN pequeno mundo, mesmo em previsdes
de 25 dias seu MRE permanece abaixo dos 3%. Considerando um erro relativo de 10% como
razodavel para esse tipo de previsdo, todas as quatro redes neurais t€m condi¢des de fazer boas

previsoes.
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Figura 5.5 — MRE para a média mével de mortes em cada més.
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Figura 5.6 — MRE cumulativo médio para a média mével de mortes.
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Figura 5.7 — RMSE para os casos cumulativos.
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Figura 5.8 — MRE para os casos cumulativos.
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Figura 5.9 — MRE cumulativo para casos cumulativos.
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Figura 5.10 — RMSE para mortes cumulativas.
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Figura 5.11 — MRE para mortes cumulativas.
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Figura 5.12 — MRE cumulativo para mortes cumulativas.

53




5.2 PREVISAO DO NUMERO DE REPRODUCAO EFETIVO

A figura B.5 mostra as previsdes mensais do nimero de reproducdo instantaneo usando a
deep ESN com reservatorios pequeno mundo, a melhor arquitetura do primeiro experimento.
O primeiro ponto a observar sao as previsoes dos meses de margo e abril de 2021, onde o de-
sempenho da rede neural ndo foi muito boa por causa da mudanga de comportamento devido
a segunda onda. Com exce¢do do més de marco de 2021, todas as previsoes ficaram razod-
veis por pelo menos cinco dias. As melhores previsdes sdo dos meses de agosto de 2020,
outubro de 2020 e maio de 2021. Considerando agora o limiar do nimero de reprodugdo
instantaneo (linha horizontal preta em cada grafico), os valores observados cruzaram esse
limiar oito vezes, enquanto que os valores previstos pelo modelo cruzaram o limiar cinco
vezes nesses mesmos meses. Isso representa um recall de 0.625 se o evento relevante fosse
prever se o nimero de reprodugdo instantaneo cruza o limiar. Isso significa que aproximada-
mente 62% das vezes que o nimero de reproducao instantineo de fato cruzar o limiar, a rede
neural conseguird prever, independentemente da previsdo ser boa ou ndo. E claro que esse
ndo € o foco deste trabalho, mas ter uma boa estimativa se essa quantidade ird ficar maior ou

menor que 1 é de extrema importancia para tomadas de decisao.

5.3 PREVISOES DE DEZ DIAS NO FUTURO EM CADA PONTO

As figuras 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 mostram os resultados das previsdes de dez dias no
futuro. O eixo vertical representa a transformada de Fourier da série temporal original e o
eixo horizontal representa o tempo em dias. O primeiro ponto a observar € 0 comportamento
das previsoes na segunda onda (segundo méaximo de cada figura). Percebemos que as redes
de uma camada fazem previsoes piores do que as redes de camadas internas. Isso pode ser
explicado pela maior capacidade de memoria da deep ESN, pois suas camadas internas con-
tribuem para aumentar o poder de processamento da rede neural. Comparando as ESN com
uma camada, podemos ver que na fase decrescente da segunda onda, a rede com reservatorio

aleatorio, tem mais dificuldade para aprender a tendéncia de descida.

Todos esses resultados podem ser conferidos na figura 5.17, onde sao plotadas as médias
moveis do RMSE para as quatro redes neurais. Cada ponto no gréfico € o erro da previsio
de dez dias usando N dias anteriores para treinamento (eixo x). Aqui utilizamos a média
movel para diminuir o ruido da série temporal original. No primeiro pico podemos ver que
a ESN conseguiu melhor desempenho que a deep ESN. Uma boa explicagdo para isso € o
fato da deep ESN precisar de mais tempo para corrigir seus parametros, que geralmente sao
mais numerosos que os da ESN. Entre o primeiro pico e o inicio da segunda onda os erros

aparentam possuir um comportamento estaciondrio, mas no inicio da segunda onda, os erros
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Figura 5.13 — Previsdes de dez dias no futuro usando a ESN com reservatério aleatério. Cada
linha colorida no grafico € uma previsao de dez dias.

da ENS crescem enquanto que os erros da deep ESN continuam diminuindo. A segunda
onda representa uma grande mudanca de padrdes dentro da série temporal de casos didrios,

fazendo com que as ESN de uma camada tenham um fraco desempenho nessa regido.

Voltando novamente com a discussdo sobre o poder de abstracdo de uma deep ESN,
ela consegue levar os dados de entrada para um espago [ vezes maior que uma ESN, con-
siderando os reservatdrios com a mesma quantidade de neurOnios. Talvez essa vantagem

explique a diferencga entre os erros na segunda onda.

Considerando agora as topologias, tanto no caso da ESN quanto da deep ESN, o reserva-
tério pequeno mundo teve uma pequena vantagem. Apds o inicio da segunda onda podemos
observar que o erro da ESN com reservatério pequeno mundo comega a diminuir antes da
ESN com reservatdrio aleatério. Isso € um indicio que um reservatério mais trabalhado
como o de Watts- Strogatz pode acelerar o aprendizado da ESN. Esse fendmeno € também
observado no primeiro pico para a deep ESN, onde a que possui os reservatorios pequeno
mundo apresenta erros menores. Um tltimo ponto bastante interessante a ressaltar € as mé-
dias no grafico. O distanciamento entre as médias da ESN e as médias da deep ESN mostra

a vantagem do aprendizado profundo.
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Previsao de dez dias na frente (ESN-watts-strogatz)
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Figura 5.14 — Previsdes de dez dias no futuro usando a ESN com reservatério pequeno
mundo. Cada linha colorida no grafico é uma previsao de dez dias.
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Figura 5.15 — Previsdes de dez dias no futuro usando a deep ESN com reservatorio aleatdrio.
Cada linha colorida no gréfico é uma previsao de dez dias.
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Figura 5.16 — Previsoes de dez dias no futuro usando a deep ESN com reservatorio pequeno
mundo. Cada linha colorida no grafico é uma previsao de dez dias.
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Figura 5.17 — Média mével de sete pontos do RMSE para os quatro casos na série temporal
de casos didrios. O eixo x representa a quantidade de pontos usados para treinamento.
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CONCLUSAO E CONSIDERACOES
FINAIS

6.1 CONCLUSAO

Neste trabalho usamos quatro variagdes da Echo State Network para fazer experimentos
nas séries temporais do coronavirus no Distrito Federal. O trabalho foi dividido em trés
experimentos sendo o primeiro as previsdes mensais nas quatro séries temporais, o segundo a
previsao do ndmero de reproduc¢do instantaneo usando os resultados do primeiro experimento

e o terceiro as previsoes de dez dias no futuro em cada ponto da série temporal de casos.

No primeiro experimento, o resultado mais intuitivo e também mais importante € a curva
de erros relativos cumulativos médios para cada série temporal. No caso da média movel
de casos todas as redes neurais conseguiram fazer previsdes de dez dias no futuro com erro
relativo abaixo dos 15%, com destaque para a deep ESN com reservatério pequeno mundo.
No caso da média mével de mortes, novamente todas as redes neurais conseguiram realizar
previsdes de dez dias no futuro com erros relativos abaixo dos 15%. Novamente o destaque
vai para a deep ESN com reservatdrio pequeno mundo, que no nosso conhecimento, este € o
primeiro trabalho de sua aplicacdo em previsdes de séries temporais € também no contexto
de doencas contagiosas. Nas previsdes de casos e mortes cumulativos a ESN teve melhor
desempenho em relac@o a deep ESN. Em casos cumulativos o grafo aleatério foi o melhor e
em mortes cumulativas o grafo pequeno mundo foi o melhor. Ignorando por um momento a
quantidade de camadas internas da rede, dos quatro casos analisados, em trés deles o melhor
grafo foi o pequeno mundo. Isso € mais um indicio que essa topologia pode sim beneficiar a

ESN, como mostrado em [35].

No segundo experimento selecionamos a melhor rede neural do experimento anterior, a
deep ESN com reservatorio pequeno mundo. Esse € talvez o experimento mais importante
pois nele fazemos as previsoes do nimero de reproducdo instantaneo. Na média a rede neural
conseguiu fazer boas previsdes de pelo menos cinco dias no futuro. Nos melhores casos essa
marca passa dos quinze dias, margem muito boa para tomadas de decisdo por parte dos

agentes publicos.

O terceiro experimento foi focado em ver a performance das redes neurais em cada ponto
da epidemia. Aqui vemos novamente a superioridade da aprendizagem profunda. A deep
ESN teve um desempenho muito melhor que a ESN na segunda onda, como mostra a figura
5.17. Essa vantagem da deep ESN sobre a ESN na previsdo de séries temporais também

foi observada em [37] onde a deep ESN obtém 3.07% a mais de acurdcia em dados de teste
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sobre a ESN na classificacdo de séries temporais com o objetivo de identificar pessoas com

doenca de Parkinson.

Computagdo de reservatério vem conquistando bastante espaco no meio académico e in-
dustrial por vérios fatores, sendo algum deles sua facilidade de entendimento e implementa-
¢do (comparado a uma LSTM, por exemplo) e tempo de treinamento [17]. Em aprendizagem
profunda ndo € diferente. A adi¢@o de reservatorios internos faz com que a deep ESN seja
mais poderosa em processar dados continuando mais leve e melhor que outras redes neurais
[17].

Como mostrado em [7] toda a teoria de computacio de reservatério gira em torno da
construcdo de um bom reservatério, que é a matriz de conexao aleatéria dos neurdnios in-
ternos. Isso € muito importante pois essas conexdes permanecem constantes durante todo o
treinamento e teste. Este trabalho mostrou que o uso do grafo pequeno mundo melhora tanto
a ESN quanto a deep ESN na previsdo de séries temporais. Trabalhos como [35] j4 mostra-
ram a superioridade da ESN com o reservatorio pequeno mundo, mas até onde sabemos este
¢ o primeiro trabalho que faz um estudo comparativo entre as topologias dos grafos aleatério

e pequeno mundo na aplicagdo da deep ESN.

O uso de redes neurais na previsao de doengas contagiosas, mais especificamente o coro-
navirus, mostra que essa ferramenta pode ser tdo valiosa quanto os modelos epidemiolégicos
ja bem conhecidos. Artigos como [15] [35] [42] mostram que as redes neurais podem tam-
bém desempenhar um 6timo trabalho no campo de doencas contagiosas. Este trabalho ndo
tem a intenc¢do de encontrar uma metodologia que exclua o uso de modelos epidemiolégicos.
Muito pelo contrério, ele apoia a junc¢do dessas técnicas, como faz na previsdo do nimero
de reproducio instantineo, usando a teoria de redes neurais junto com o modelo time-since-
infection [13].

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho abre espaco para algumas discussdes. Talvez a mais importante aqui €
sobre o uso de redes neurais como ferramenta na ajuda de tomada de decisdo em situacdes
de epidemia. DecisOes sobre medidas restritivas seriam tomadas com muito mais inteligéncia
se baseadas em previsdes e nio somente em informacdes acerca da situagdo atual. E claro
que os modelos epidemiologicos desempenham um 6timo trabalho nesse tipo de situacdo,
mas o aprendizado de maquina é uma forma que se apresenta mais pratica, rdpida e facil
(modelos podem ficar bastante complexos dependendo do ndmero de parametros utilizados)

para tentar saber o que vai acontecer no futuro de uma epidemia.

Outra discussdo importante é sobre as topologias da ESN. Mais experimentos deve ser
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feitos utilizando os grafos aleatério e pequeno mundo com o objetivo de quantificar a dife-
renga de desempenho entre os dois grafos. Na parte de aprendizagem profunda € importante
também aplicar as diferente topologias e observar a performance. Liebald em [36] mostra o
desempenho da ESN usando trés tipos de grafo diferentes e compara seus resultados. Seu

trabalho € um 6timo ponto de partida para aplicacdo no caso de aprendizagem profunda.

O aprendizado de maquina quantico (quantum machine learning) ¢ uma drea que vem
recebendo grande aten¢do de pesquisadores, particularmente dos fisicos. A subdrea que trata
de reservatorios quanticos ¢ chamada de quantum reservoir computing, onde sdo usados
sistemas quanticos como reservatorios [43] [44] [45] [46]. Talvez uma continuagdo natural
deste trabalho do ponto de vista de redes neurais seja explorar a deep ESN com sistemas

quanticos como camadas internas na previsoes de séries temporais.
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A CODIGOS EM PYTHON

A.1 ECHO STATE

Abaixo segue o cddigo da Echo state em Python.

1
2
3
4
5
6
7
8
9










A Echo state foi criada utilizando uma classe Python. Nas linhas 1 a 5 sdo importadas

bibliotecas necessdrias para o funcionamento da ESN. Nas linhas 24 a 38 sao listados os

parametros que a classe echoState aceita, sendo eles:

e input scaling: ordem das entradas da matriz da primeira camada da ESN.

e input size: tamanho dos dados de entrada da ESN, geralmente sendo um vetor de

dimensdo N x 1.
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output size: tamanho dos dados de saida da ESN.

state size: dimensdo do reservatdrio de neurdnios da ESN, sendo este uma matriz

quadrada.

connection probability: probabilidade de conexdo entre dois nds quaisquer nos grafos

de Erd6s—Rényi e Watts e Strogatz.

k neighbors: quantidade inicial de vizinhos conectados a um né qualquer no grafo de

Watts e Strogatz.

spectral radius: raio espectral do reservatério da ESN.

noise: ruido aplicado ao estado da ESN.

alpha: taxa de "vazamento" na atualizacdo do estado da ESN.
beta: coeficiente de regularizacdo no método Ridge regression.

epochs: nimero de vezes em que o treinamento da ESN vai percorrer sobre todos os

dados de treinamento.

graph model: modelo do grafo que serd utilizado pela ESN.

Nas linhas 68, 74 e 103 sao feitas as fungdes que criam as matrizes de entrada, reserva-
torio e saida, respectivamente. A fungdo da linha 109 chama as fun¢des que acabamos de
mencionar. Na linha 117 temos a funcao forward pass que serve para atualizar o estado da
ESN. A func¢do de treinamento € criada na linha 125 com o método Ridge regression apli-
cado na linha 139. Na linha 147 € criada a func¢do predict que serve para fazer previsdes em

novos dados utilizando a ESN com os pesos treinados.

A.2 DEEP ECHO STATE

Abaixo segue o codigo da Deep echo state em Python.

import numpy as np
import numpy.linalg as LA

import networkx as nx

def get_p2_norm(x) :

x = x.conj().T @ x
w, v = LA.eig(x)

return w, v, X
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168

169

170

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

if self.method == ’'ridge_regression’:
# update W_out
self.W_out = np.transpose(train_label) @ np.transpose (
design_matrix) @ np.linalg.inv(design_matrix @ np.transpose (
design_matrix) + self.beta * np.identity(self.x.shape[0] * self.x.
shape[1]))

if self.verbose:

print (f"Epoch {epoch + 1} of {self.epochs}", end = '\zr’")

# function to predict
def _predict(self, input_signal) :
# get new state

self.x = self. forward(self.x, input_signal)

# compute the output signal
X = np.reshape(self.x, [self.x.shape[0] * self.x.shape[l]])
output_signal = self.W_out @ X

return output_signal

A deep echo state foi criada utilizando uma classe Python. Nas linhas 1 a 3 sdo impor-
tadas as bibliotecas necessarias para o funcionamento da rede neural. Na linha 5 € criada
uma fung¢do que calcula o quadrado da norma p, de uma matriz. Na linha 10 é definida uma
funcdo que normaliza uma matriz de acordo com a norma p- escolhida. Nas linhas 22 a 35

sdo listados os parametros que a deep ESN aceita, sendo eles:

e input scaling: norma p, da matriz da camada de entrada.

e inter layer scaling: norma p, do tensor que conecta as camadas escondidas da deep
ESN.

e spectral radius: raio espectral do tensor do reservatorio.

e epochs: nimero de vezes em que o treinamento vai percorrer sobre todos os dados de

trinamento.

e connection probability: probabilidade de criacdo de uma aresta entre dois nds quais-

quer nos modelos de Erd6s—Rényi e Watts e Strogatz.

e k neighbors: quantidade inicial de vizinhos conectados a um né qualquer no grafo de

Watts e Strogatz.
e NN, : tamanho do vetor de entrada.
e N,: tamanho do vetor de saida.

e V,.: tamanho do reservatorio de cada camada.
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e N;: nimero de camadas.

beta: coeficiente de regularizacdo no método Ridge regression.

method: método de treinamento para ajustar os pesos da matriz de saida.

graph model: modelo do grafo que serd utilizado pela ESN.

Na linha 60 ¢ definido o método que cria os tensores necessarios para a deep ESN. Na
linha 122 ¢ definido o método que atualiza o estado da deep ESN. Na linha 136 € criado o
método de treinamento e na linha 176 € definido o método para fazer previsdes em novos
dados.
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Figura B.1 — Previsdes na média mével de casos. Em preto sdo os dados reais, verde a ESN
com reservatorio aleatoério, azul a ESN com reservatério pequeno mundo, roxo a deep ESN
com reservatorios aleatorios e marrom a deep ESN com reservatérios mundo pequeno.
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Figura B.2 — Previsdes na média mével de mortes. Em preto sdo os dados reais, verde a ESN
com reservatorio aleatério, azul a ESN com reservatério pequeno mundo, roxo a deep ESN
com reservatorios aleatérios e marrom a deep ESN com reservatérios mundo pequeno.
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Figura B.3 — Previsdes nos casos cumulativos. Em preto sdo os dados reais, verde a ESN
com reservatorio aleatério, azul a ESN com reservatério pequeno mundo, roxo a deep ESN
com reservatorios aleatérios e marrom a deep ESN com reservatérios mundo pequeno.
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Figura B.4 — PrevisOes nas mortes cumulativas. Em preto sdo os dados reais, verde a ESN
com reservatorio aleatério, azul a ESN com reservatério pequeno mundo, roxo a deep ESN
com reservatorios aleatérios e marrom a deep ESN com reservatérios mundo pequeno.
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Figura B.5 — Previsdes mensais do ndmero de reproducao instantineo. Em vermelho os
dados reais e em azul as previsdes da deep ESN com reservatdrios pequeno mundo. A parte
sombreada em vermelho ou azul representa o intervalo de confianca de 95%.



