Boletim Técnico da Escola Politécnica da USP

Departamento de Engenharia Eletrénica

ISSN 1413-2206

BT/PEE/9925

Redes Neurais Artificiais Aplicadas a
Estimacdo de Processos
Biotecnologicos

Pedro S. Pereiralima
Zsolt L. Kovacs

Sao Paulo - 1999




O presente trabalho é um resumo da tese de doutorado apresentada por Pedro S. Pereiralima, sob
orientagdo do Prof. Dr. Zsolt L. Kovacs.: "Projeto de um Fermentador Inteligente", defendida em
maio de 1999, na Escola Politécnica.

A integra da tese encontra-se & disposi¢@o com o autor e na Biblioteca de Engenharia de Eletricidade
da Escola Politécnica/USP.

FICHA CATALOGRAFICA

Pereiralima, Pedro S

Redes neurais artificiais aplicadas a estimagao de processos bio-
tecnologicos / P.S. Pereiralima, Z.L. Kovacs. -- Sdo Paulo : EPUSP,
1999.

18 p. — (Boletim Técnico da Escola Politécnica da USP, Departa-
mento de Engenharia Eletrénica, BT/PEE/9925)

1. Redes neurais (Inteligéncia artificial) 2. Bioengenharia I.
Kovacs, Zsolt Laszlo . Universidade de Sao Paulo. Escola Politécnica.
Departamento de Engenharia Eletrénica lll. Titulo IV. Série

ISSN 1413-2206 CDD 006.3
660.6




Redes neurais artificiais aplicadas aestimacdo de processos biotecnolégicos
Pedro S. Pereiralima', Zsolt L. Kovécs®

‘Agrupamento de Sistemas de Controle, Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas do Estado de Sdo Paulo
Caixa Postal 7141 CEP 01064-970 - Sdo Paulo,SP
E-mail: peralima@ipt.br
*Departamento de Engenharia Eletrénica, Escola Politécnica da Universidade de Séo Paulo
CEP 05508-900 - Sdo Paulo,SP
E-mail: kovacs@lac.usp.br

Resumo— E apresentado uma rede neural tipo MLP como estimador de estados de um processo fermentativo de produgdo
do plastico biodegradavel e um critério para detecgd@o de neurénios colineares (que podem ser expressos como combinagio
linear dos demais neurdnios pertencentes 4 mesma camada) na camada oculta da rede. Se tal ocorre, entio esta camada pode
ser remontada com um neurdnio a menos, sem que o desempenho global da rede se degrade com isso. O ganho em termos de
redugdo do tempo de computagio ¢ significativo, pois tanto as sinapses de entrada quanto as de saida, deixam de existir.

Abstract— This paper shows a MLP neural net used to estimate the plastic prduction process variables and a criterea for
detection of colinear neurons in a MLP (Multi Layer Perceptron) Neural Net. If a neuron in the hidden layer can be
described as a linear combination of the others, then this layer could be remounted with one neuron less without decreasing
the performance of the net. The gain in terms of processing time is significant, because all the input and output synapses
belonging to that neuron can be cut.

Introdugdo

Proporemos aqui um novo enfoque para denominar modelos baseados em redes neurais. O
conhecimento de um determinado fenémeno pode ser representado através de fungbes matematicas e seus
pardmetros, e a énfase do conhecimento sera funcional ou paramétrica, dependendo da importincia que se
atribua aos pardmetros ou as fungdes. Neste sentido pode-se afirmar que modelos neurais sio fortemente
paramétricos enquanto os demais ddo maior énfase as funcdes. Ambos erram em maior ou menor intensidade
neste ou naquele caso, a escolha de um ou de outro é meramente uma conveniéncia. No presente caso
veremos que as redes neurais levam uma enorme vantagem sobre modelos mais funcionais.

Redes Neurais Artificiais (ANN) tém sido nos tltimos anos uma area de pesquisa a apresentar um dos
mais rapidos crescimentos, por outro lado, tentativas de descrever sistemas biotecnolégicos tém sido baseadas
em modelos funcionais. Esses modelos sdo usualmente dinimicos, nio lineares e de elevada ordem. Este
capitulo descreve como a modelagem por rede neural recursiva foi usada para estimar variaveis nio medidas
do processo biotecnologico de produgdo do PHB. Os resultados obtidos pela rede neural sio bons
viabilizando portanto uma estratégia de controle. No final é feita uma comparacio a outros métodos de

estimagio.
1 Propriedades das redes neurais

O neurénio de McCuloch e Pitts (Hertz, 1991), baseado na morfologia de um neurdnio real
apresentada na figura 1, é modelado matematicamente por uma saida y fungdo de um potencial de ativacio k
do tipo: y = f{h), sendo f a fung3o de ativagio, conforme figura 2.

A primeira fungdo de ativagdo utilizada foi a degrau: y = / se h > 0 ou y = 0 se h < (). Podemos por
enquanto ignorar o valor da fung¢do para h=0, ou mesmo arbitrariamente fixi-lo em 0,5. O potencial de
ativagao h, por sua vez, € a sintese dos n sinais x; de entrada, ponderados pelos n pesos w;, sintonizada por

n
um limiar w,', calculado por: A = Zw‘.’.x‘. +w .

i=1
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Figura 1 — Morfologia basica de um neurénio Figura 2 — Modelo neural de McCuloch e Pitts
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Esta saida y, de multiplas entradas, ¢ um discriminador linear (Kovacs, 1996), ou seja, € capaz de
separar o hiper espago das n variaveis de entrada em duas partes através do hiper plano definido por h = 0,
Apenas para efeito de ilustragio a figura 3 apresenta estes conceitos para um espago bidimensional.

Agora este plano € definido por infinitos vetores W no espago R", pois qualquer valor real A ndo nulo,
pode ser multiplicado a equagdo h=0 sem altera-la, pois £h=0. Tomemos uma particular solugdo, e a
chamemos de normalizada, assumindo que o limiar w; seja diferente de zero, e £h=0, sendo £=1lw,, tem-se:

/H=G

X, H>0 /
_ H<0
7

o
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Figura 3 — Plano de estados para um perceptronde  Figura 4 — Comparagdo entre a fun¢do degrau f(h) e a
duas entradas (X1 x X2) e sua reta discriminatéria, sigmoidal g(h), para alguns valores de f.
definida pelo vetor sindptico W,

Neste tipo de neurénio, o valor de £ nao exerce qualquer influéncia no comportamento da fungio de
ativagdo, sendo totalmente irrelevante. Ji o neurdnio de Rumelhart (Hertz, 1991) adota uma funcdo de

ativagdo diferente, com caracteristica de transi¢do nio abrupta, do tipo sigmoidal: g( £k )= (1 +g LA )_1

A figura 4 apresenta ambas as fungdes para alguns valores de £ Vejamos agora algumas propriedades
desta funcdo de ativagdo: ela introduz uma regiio nebulosa quando s —> 0, entre as duas regides bem
definidas, sendo sua largura ajustada pelo valor de £ Quanto maior o valor de #menor a largura da faixa de
transigdo e vice-versa. A tabela 1 apresenta os limites destas funcdes para valores de interesse dos
argumentos.



Se Ftender a um valor muito grande, a sigméide se comportara como a degrau, caso 4 tenda a um
valor £bem pequeno, ela tende a um comportamento linear. Isto associado ao fato de haver um grau de
liberdade a mais no discriminador linear faz com que o ajuste da inclinagdo da faixa de transi¢do seja feito
pela determinagio do limiar w,,.

Tabela 1 — Comparacao entre limites das fungdes degrau e sigmoidal.

h—>o | h0 | h—>to | fro | fresO
\impaw | 0 | o5 | 1 | pam | som
timgpn) | 0 | 05 | 1 | gem | osean

A mesma discussdo feita para estas duas fungdes pode ser feita entre a tangente hiperbolica e sua
correlata a fun¢do sinal. Para a fungdo sinal tem-se: y=sign(h)=] se h>0 ou y=-1 se h<0, enquanto para

tangente hiberbolica: 1gh(f.h)= ( ]—g 245 )/ ( 14 24* ) . A mesma relagdo dos limites pode ser
calculada chegando-se aos resultados mostrados na tabela 2:
Tabela 2 — Comparaco entre limites das funcdes sinal e tangente hiperbdlica.

h—-co | h0 | h—>tw | frto | faez0

lim sign(fh) -1 0 1 sign(fBh) | sign(Bh)
lim tgh(Ah) -1 0 1 sign(fh) 2.8h

Vejamos agora a equivaléncia entre a fungio sigmoidal e a tangente hiperbélica. E fécil verificar que:
tgh(f.h)=2.g(f.h)—1 . Essa propriedade associada ao fato de os neurdnios da camada seguinte, que

receberdo os sinais destas fungdes, realizarem uma operacio linear faz com que haja uma equivaléncia entre
estas fungdes, havendo apenas um remanejamento dos pesos, assim, podemos escrever para a sintese das

n
entradas: /1= Z Wi Kign T Wy,

i=1

i) xm(h)=(1—e”2"6”’)/(1+e'2'ﬁ”)=2/(1+e‘2"“)—1=2.x1.g(h)—l,

n n
entio: h=ZT’V}-(2-x,-g - l)+W0 ——-me.xig +w, .
i=1 i=l

Concluindo: ndo existe diferenga entre a utilizagio da fungio sigmoidal e sua analoga tangente
hiperbolica, sendo apenas uma questio de estilo a sua preferéncia. Entre a fungio sigmoidal e sua correlata
degrau, existe diferenga substancial, sendo que é possivel no limite representar a degrau pela sigméide o
oposto ndo sendo possivel. Além disto vimos também que o peso w, faz o ajuste da inclinagdo da rampa de
transi¢do, aproximando a fungdo sigmoidal de um degrau ou de uma reta, Isto posto escolhemos para o
presente trabalho como fungio de ativagdo a sigméide e o parametro B = 0,5, fixo, sendo a inclinacio
determinada pelo peso w,.

2 Algoritmo para o auto ajuste da topologia de uma de rede neural

Um problema ainda néo resolvido é a determinagio do mimero de neurénios minimamente necessarios
em uma determinada camada oculta. O teorema de Kolgomorov (Zbikowski et alii, 1994) estabelece o
numero suficiente de neurénios para a camada oculta (2n,+1), sendo 1. o nimero de neurdnios da camada de
entrada, mas ndo o necessério. Alguns trabalhos na bibliografia (Hirose et alii 1991; Huang e Huang, 1991)
abordam esta questgo.




Se a saida de um determinado neurdnio puder ser decomposta como uma combinago linear das
demais saidas dos neurdnios pertencentes & mesma camada, entdo esse neurdnio é desnecessario, como nio
acrescenta qualquer informagdo a rede, € possivel reconstrui-la com um neurdnio a menos e melhorar o
desempenho da mesma em termos de velocidade de propagagio da informagdo, pois deixa-se de calcular o
estado associado a esse neur6nio. Ha um ganho também significativo quando se estd no processo de
aprendizado da rede, pois o conjunto de pesos a serem reajustados diminui.

Graus de liberdade

Iniciemos a discussdo partindo dos graus de liberdade necessarios para se ajustar uma fung@o. No caso
de uma rede neural, esse mimero € estabelecido pela quantidade de sinapses (pesos) a serem determinadas.
Para efeito de raciocinio, tomemos um conjunto de n pontos experimentais (x,y) com uma entrada x e uma
saida y. Queremos ajustar uma rede neural de trés camadas, com 1x1x1 neurénios respectivamente e fun¢iio

de ativag@o linear, que a partir da entrada x calcule a melhor estimativa j .

Neste caso, ter-se-4 quatro pardmetros a determinar. Assim: =V, + V,.Z, que € a saida estimada
da rede; sendo z=w, + w,.x a saida da camada oculta, e os w;’s e v;’s sdo as sinapses a serem

determinadas. O emo ¢é dado por: e=Jp—y, e o erro quadritico médio por

n

e=—3 e Z[ﬁ(ff) -0

W =1 A a1
. , . ; XY~ Py
O conjunto de pesos que minimiza o erro acima ¢ obtido através de: v,.w, = 7—_2—3 de
— Px
_ X y Py _
Vot V. W, =y~ ————.X,sendo X amédiadex; y amédiadey; p , améedia do produto de x
_P.u

comyep. amédiadex®
Xx

Verifica-se que, mesmo para esse caso simples, os pesos nio terdo um unico valor, sendo dois deles
livres (p.ex. w,,w;) e os outros dois (p.ex. v,,v;) determinados pelas relagdes descritas. Ou seja ha mais graus
de liberdade do que o necessario. Pode-se argumentar que esse exemplo é degenerado, uma vez que se quer
implementar um regressor linear com mais coeficientes do que o necessario, porém, o fato de se mudar a
fun¢do de ativagdo para a sigmoidal, ou ainda se aumentar o numero de entradas ndo ird eliminar essa
redundéncia, sendo aumenté-la. Parece intuitivo que deva haver uma relagéo entre o nimero de pesos (n,) a
determinar e o numero de exemplos (n.) fornecidos, da seguinte forma: n.>>n,, de tal modo a se obter uma
rede que implemente uma fungdo. Caso contrario a rede neural exercera o papel de uma tabela (Mehrotra et
alii, 1991).

Sobretreinamento

Na sequéncia do raciocinio, podemos discutir o que € o sobretreinamento. Se os dados tém
intrinsicamente um erro experimental, de natureza aleatoria, entdo, é de se esperar que a ﬁ.mcao que fara a
aproximacio dos dados filtre esse erro, ndo o reproduzindo. Agora, a rede tentarda minimizar o erro médio
quadratico, que € sua funcdo objetivo, ajustando para isso os pesos, que s3o seus graus de liberdade. Portanto,
se o nimero de parametros for excessivo, havera uma apreensio inclusive desse erro aleatdrio, diminuindo a
capacidade de generalizagdo da rede, que ficara muito adaptada a massa de dados do aprendizado. O que leva
a seguinte proposi¢ido, uma vez que se deseje descrever uma massa de dados experimentais, ou com erro,
entdo necessariamente a rede neural devera apresentar um erro médio quadratico ndo nulo, compativel com
uma estimativa do erro dos dados experimentais. Resolver esse problema estd diretamente relacionado a
resolver o problema anterior do balanceamento entre n, € 1,

Erro médio quadridtico

Embora o conceito de erro médio quadratico seja amplamente utilizado em redes neurais, o mesmo
ndo ocorre com a sua dispersdo. Vejamos sua relevancia no processo de aprendizado de uma rede neural, Em



cada apresentagdo que ¢ feita a rede, um erro quadrtico é calculado, e conseqiientemente um termo de
realimentagao para os pesos da rede. Com o0s novos pesos uma nova saida € gerada e novamente outro erro é
calculado. No entanto, esse novo erro nio necessariamente sera inferior ao anterior, pois, tanto a rede como a
sequéncia de apresentagdo dos exemplos mudaram. Ha uma componente aleatéria que se manifesta no erro
medio quadritico, fazendo com que sua evolucio ao longo do aprendizado apresente um comportamento
deterministico somado a um aleatério. A quantificagdo desta dispersdo é importante para que se possa estimar
0 impacto que o corte de um neurdnio terd sobre o erro. Se o aumento do erro devido ao corte estiver
compreendido entre a média do erro quadrético médio e duas vezes o seu desvio padrio, entdo ele pode ser
confundido como a propria variagio aleatéria do mesmo, sendo aceitavel.
Colinearidade

Parte da resposta as questdes colocadas pode ser investigada na colinearidade que apresentam os
neurdnios da camada oculta. Analisemos essa caracteristica.

A sintese das saidas geradas numa camada, em um neurénio genérico da camada seguinte, pode ser
escrita como (Kovacs, 1996):

n+1
1:=ij.xj +w, (1)

j=1

sendo h a sintese de todas as saidas x; dos neur6nios da camada precedente, Jj& ponderadas pelas n + 1
sinapses w;, e w, o limiar deste determinado neurénio.

Se for possivel escrever a saida do neurénio n + 1 da camada precedente como uma combinagio linear
da saida dos demais n neurénios desta mesma camada, acrescido de um residuo, entio ter-se-a:

n
x"+1=Zajxj+ao+g (2)
Jj=1

sendo ¢ o residuo da projegdo ortogonal de x,., no hiper-plano definido pelos n neurdnios restantes, a; os
coeficientes angulares da regressio linear multivariavel e a, o coeficiente linear. Substituindo (2) em (1), tem-
se:

n
h=2(wj+wn+1.aj).xj+(wa+wn+1.ao)+f 3
=
Portanto, pode-se obter uma configuragio menor para a rede com um neurénio a menos, reajustando-
se 0s pesos restantes conforme a relagao (3). O erro cometido nesta aproximacdo é dado por & . Para se obter
essa redugdo deve-se calcular os coeficientes a;. Fagamos as seguintes defini¢es:

EJEE{xj(k)}s%kz:xj(k) @)

¢ §f(k)5xj(k)‘ X,

onde o indice k significa o k-ézimo exemplo apresentado i rede. A projegio ortogonal nos fornecera o melhor
estimador de x,,.:

£.()=>a,.x,(k) +a,
j=1

X, =Q,a;.X; +a, (5)




S,a(k)=>a,.5,(k)
j=l
O erro médio quadratico & dos K exemplos, sera:

£= —.i [£,0 () = %, (K)] (6)

K o

Substituindo-se (5) em (6), tem-se:

2

1 & = =
E::.__‘Z[é‘n+l(k)+xn+l ‘_Jn-i-i(k)_xm'-!} (?)
K o
O estimador deve estimar corretamente a média da variavel portanto impde-se que: En 1 = X,,,0que

implicaem: @, =X,,, — Zcz_f.fj (8)
J=1

Rescrevendo a fung@o de erro somente em relagio aos desvios J's:

1 Era 2
5= 2 [ 80us() = 6,.1(0)] ©
K k=1
a solug@o para este problema ¢ dada pela condic@o de ortogonalidade (Gardner, 1990):

E{(8, — 4. X). X" 4} = 0;v4

sendo 8, =[5,(1) 8(2)....8, (k)] (10)
e X=[6,6,...6,]

cujo valor de A4, € obtido por:

A, =R} R, (11

n+l

R,= E{Xf ; X} matriz de correlagdo (nxn)

Rys,, = E{d

n+l*

X } vetor de correlagio (nx1)
A varianga de £ ou o seu minimo erro quadratico médio pode ser calculada por (Gardner, 1990):

o =R, (1-7)

n+l"

Ry =E{0, .8} (12)
= R.;\-a,,,t-Ao /Ry

O calculo de o.” ¢ importante pois quanto menor o seu valor, menor serd o impacto no erro quadratico
médio da saida da rede. Isto levaria a um critério de escolha de corte do neurdnio com menor c;*. No entanto
pode-se ir mais a frente e tentar estimar qual o aumento causado no erro quadratico médio da rede a partir do
valor das sinapses € o;".



Cdlculo da propagagcio do erro

O descrito até aqui permite-nos identificar a colinearidade e quantificar o erro ao se desprezar um
determinado neurdnio, transferindo para os demais o seu aprendizado. Agora passemos 4 anélise do impacto
que essa aproximagao terd no erro médio quadratico da saida da rede.

O erro ¢'serd, primeiro, multiplicado pelo valor da sinapse w; e posteriormente filtrado pela fungio de
ativagdo sigmoidal. O erro propagado por esse caminho ser4 calculado por, conforme Papoulis (1981):

2

Oy = % : O
h
g(i? + w. ._:f') = sz'g(i; + w. g"') (13)

?f; = w.sig. (i) 1 s

Assim, como & € o erro cometido ao se substituir um neurénio pela combinagdo linear dos demais,
esse erro sera propagado pelas sinapses a ele ligadas até se manifestar em cada um dos neurdnios de saida.
Portanto o erro final sofrera um acréscimo proporcional & soma de todos os caminhos que saem do neurdnio:

Ag,; oci{wg.sf (E).[l—sig(iz)]}z.a'; (14)
i=1

O neurdnio que apresentar o menor Ag, dentro do erro toleravel, sera o candidato escolhido ao corte.

Algoritmo de treinamento

Feitas essas consideragdes pode-se pensar no seguinte algoritmo para a determina¢io minima de uma
rede neural que satisfaga a um determinado erro:

1. inicia-se a rede com um nimero suficiente de neurénios na camada oculta, p.ex. 2n,+1 sendo n, o niimero
de entradas da rede;

2. processa-se o algoritmo de aprendizado, sempre monitorando o erro para o conjunto de dados de
validacgdo;

3. quando o erro de validagio comegar a subir, o que significa sobretreinamento, procede-se a verificagdo da
existéncia da colinearidade e, caso exista, implementa-se a redugdo da rede conforme proposto;

4. verifica-se se o corte ocasionou um aumento do erro de validagio dentro do toleravel;
caso seja afirmativa a condicio 4, reinicia-se o processo de aprendizado até a condigdo 3 voltar a ocorrer:

6. o processo terminard quando a tentativa de redugdo impactar em um erro superior ao toleravel, quando
entdio a rede estara concluida.

Aplicagcdo a um caso estudo

Escolhemos como caso estudo para testar o algoritmo proposto, um processo fermentativo que ja
possui um modelo fenomenolégico, o qual ja haviamos estudado em trabalho anterior (Pereiralima e Cabral,
1995). Baseado nos mesmos dados experimentais que originaram um modelo fenomenolégico,
desenvolvemos uma rede neural tipo perceptrons em multi-camadas, treinada por “back propagation”, que
correlaciona as mesmas entradas e saidas. Resumidamente o processo industrial estudado é uma fermentacio
alcodlica, com as seguinte variaveis: quatro varidveis de entrada: V=volume da dorna; Se=concentragio de
sacarose na alimentagdo; Sle=concentragdo de glicose na alimentagdo; S2e=concentragio de frutose na
alimentagdo; seis varidveis de estado: X80=concentragdo de massa celular; P=concentragio de etanol;
G=concentragdo de glicerol, S=concentragio de sacarose; Sl=concentragdo de glicose; S2=concentra¢io




frutose. A Fig. 5 apresenta os sinais produzidos por alguns neurdnios da camada oculta e o sinal resultante da
melhor regressdo linear, tal qual proposta, dos demais neurdnios. Observa-se uma quase identidade entre
ambos, sendo que o coeficiente de correlagio calculado minimo foi de 99,9 %. Isso indica a possibilidade de
neuro-redugdo.

A Fig. 6 apresenta a evolugZo das seis primeiras sinapses do primeiro neurénio da camada de saida em
fungdo das iteragdes. Percebe-se claramente 0 momento de transigdo que caracteriza o corte de um neurénio.

Por fim um resumo das redugdes ¢ mostrado a tabela 3, onde se observa que esse procedimento
conseguiu neste caso reduzir o tamanho da camada oculta, de 19 para 11 neurdnios. Conseguiu também uma
reducio do erro de validacdo, mostrando que o corte dos neurdnios ndo diminuiu a capacidade de
generaliza¢do da rede, mas sim a aumentou. Verifica-se que a rede tentou reduzir de 11 para 10 neurdnios, no
entanto o erro aumentou além do permissivel e o treinamento foi finalizado.
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Figura 3- Sinais dos seis primeiros neurénios da Figura 6 - Evolugio das seis primeiras sinapses do
camada oculta. Sinal original (linha) e regressao primeiro neurdnio da camada de saida versus
linear dos demais sinais (pontos). iteragdes.
Tabela 3 - Resumo do processo de aprendizado com redugéo do nimero de neurdnios.
Iteracio Reducio Erro quadratico médio
n° de > para antes (%) apos (%) ne / np
64800 19>18 0,24384 0,24386 1,49
66300 18> 17 0,24384 0,24381 1,58
67800 17>16 0,24703 0,24699 1,67
69300 16> 15 0,24996 0,25008 1,77
70800 15>14 0,24975 0,25099 1,89
72300 14>13 0,25113 0,25157 2,03
73800 13>12 0,25938 0,25883 2,18
285150 12>11 0,07956 0,08449 2,36
287000 11>10 0,08080 0,09050 2,58
287000 11 0,08080 fim 2,58




Os resultados alcangados pelo algoritmo proposto indicam que hé uma potencialidade sensivel na
reorganizacao dos neurénios que apresentam colinearidade, pois uma quantidade significativa deles nio
realiza qualquer processamento novo, e, pelo contrario, tornam a rede muito adaptada a massa de dados de
treinamento.

Isso, quando a massa de dados ¢ acompanhada de erro, degrada o desempenho da mesma quando
avaliada sob a massa de dados de validagdo, ou dito de outra forma, diminui sua capacidade de generalizagao.

3 A regra de aprendizado back-propagation

Uma rede neural tem que ser treinada a partir de uma massa de dados conhecida. O método mais
aplicado pra fazer este treinamento é o back-propagation que explicaremos a seguir, e para tanto vamos
supor uma rede neural com duas camadas de sinapses, m entradas e o saidas, com » neurdnios na camada

oculta, conforme figura 7.

Figura 7 — Rede neural de duas camadas de sinapses.

Podemos escrever para as duas camadas as relagdes entre as varidveis conforme tabela 4. O objetivo
do aprendizado € ajustar os pesos v; e w,; de forma a minimizar o erro quadratico médio € entre os dados
experimentais z, e os estimados pela rede, definido por:

b eBors ’
= —Z [z ‘ (t) ~g% (t )] , onde ¢ € o contador do nimero de exemplos (/ a p).
P-0 =1 k=
Tabela 4 — Relagdes entre as varidveis da rede neural.
Funcio Primeira Camada Segunda Camada
Sintese e Sintonia n
Zv X+, kk=Zw@.yj+wm
=1
Ativacdo Y= =i gj 2. =f(h)
k=l..o

Assim, utilizando-se a regra do gradiente descendente podemos calcular o incremento nos pesos Wy a
partir do erro. Ha duas formas de se calcular o incremento dw;:



10

* abatelada, onde todos os pontos sio apresentados antes que se fagam os ajuste dos pesos:

& 2 g(h,)
AWA}. —__;;f 1[Zk(f) —Zk (f)] 0'%:: y_,r(t)
(1) (15)

® o ponto a ponto, onde apds cada apresentagdo fazem-se os ajustes dos pesos:
—Oft) _ 2 97(’%
()

M= ow(t) po

(16)
A1)

Em ambos os casos o peso ¢ reajustado no instante de atualizagio por:
Wy (novo)=w . (anrerz’or) +77.Awy (calculdo)

O parametro de atualizag@o 1, real positivo, ¢ chamado taxa de aprendizado e sua funcio é acelerar ou
freiar a velocidade de atualizagio dos pesos; é experimental e sua determinagio depende do sistema a ajustar.
E interessante observar que sua fungdo se confunde ao do produto p.o do calculo da média do erro. Pode-se
ainda dotar o incremento 4w,; com um termo inercial mom (positivo e menor que a unidade), dito de
momento, da seguinte forma:

Awy, (novo) =mom.Awy; (anter:'or) + (1 = mom). Awy, (cafcu!ado)
Wy (novo) =W, (aﬂrerior) +77.8wy (novo) (17)

O interessante a se notar neste termo é que ele situa a atualizagio entre os dois modos discutidos
anteriormente: o batelada e o ponto a ponto, pois se mom for igual a zero tem-se a atualizagio ponto a ponto,
mas, se mom for 1/(p.e) entio nos aproximamos da atualizacio batelada.

Utilizando-se a regra da cadeia podemos calcular agora o incremento nos pesos v; a partir do erro
retro-propagado:

* na batelada, onde todos os pontos sio apresentados antes que se fagam os ajuste dos pesos, tem-se:

—E_ 283y, an) |, 9l&)
Av. -z ) — w,.——4 x
Vi = a’b poggﬂ(f) Z.a(t)] M, » Wy g, xf(r) (18)
k Sj(‘)

® 1o ponto a ponto, onde ap6s cada apresentagdo fazem-se os ajustes dos pesos, tem-se:

—CE 2 <A F A, Jgj
=223 020 éEhk) .w@,._é(,gT) (0

19)
I;k {:) SJ-(I) (

Analogamente usam-se também a taxa de aprendizado e o termo de momento, para atualizagdo dos
pesos, obtendo-se:

Avﬁ(novo) =mom.Av (anten‘or) + (1 = mom). Avﬁ(cafculado)

Vi (novo) v, (anrerzor)+ ;7Av (novo) (20)
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Por dltimo fagamos o célculo da derivada primeira da fungdo de ativacdo, com relacio ao seu
argumento. Assumindo que esta seja a sigmoidal teremos:

) w)-rtn) @

Cdlculo dos gradientes das saidas da rede com relacdo as suas entradas

Pode-se querer calcular as variagdes das saidas da rede quando se tiver variagdes nas suas entradas.
Isto € necessario, por exemplo, no calculo variacional, que requer as derivadas de primeira e segunda ordem,
conforme sera visto no capitulo 4. Portanto, aplicando-se novamente a regra da cadeia, obtemos:

e derivadas de primeira ordem:
z, of(h) & 9flg

g

J=1
e derivadas de segunda ordem:

égzk i W G?f(gi) y iw&; é’f(gf) +

2 Vi | . vy
a‘“’xfé'x, ﬁh = og; = 2
(23)
2
0f(hi i of (gf)v 1
»‘3‘ ) RS e
J=1 gj

Por ultimo fagamos o calculo da derivada segunda da fungdo de ativagio com relacio ao seu
argumento. Assumindo que seja a sigmoidal teremos:

ZLO)_ )10 )}1-210)] @

A vantagem que mencionamos na introdugdo pode ser aqui justificada. Tomemos como exemplo o
modelo funcional cibernético do PHB (Bonomi, 1997), ha 11 varidveis de estado. Se admitirmos que a cada
uma delas corresponda uma velocidade especifica de conversdo, entdo ter-se-a 121 derivadas de primeira
ordem distintas que serdo necessarias ao calculo da linearizagdo do sistema. Caso se pretenda adotar a solugdo
6tima baseada no principio de minimo de Pontryagin, entdo necessitar-se-a de mais 665 equagdes para as
derivadas de segunda ordem. Esses niimeros sdo exagerados, porém corretos. Tem-se a favor que o mimero
de parametros nio ¢ grande.

No caso da rede neural vimos que as informagges nio estéo contidas na tinica fungio, a sigmoidal, mas
sim na quantidade de pardmetros que foram ajustados, isto faz com que o calculo das derivadas seja nada
mais do que aplicagdes da prépria rede com polinémios de ordem dois e trés da fungio de ativagdo.
Resumindo, € extremamente mais simples.

4 Arquitetura utilizada: rede multy layer perceptron (MLP)

A rede neural utilizada para a estimativa dos estados é uma MLP (Multi Layer Perceptron) com quatro
camadas tendo como entradas as quatro vazdes massicas dos substratos, a vazio volumétrica total, o volume,
e trés medidas das concentragdes dos substratos medidos (agicares, oxigénio e propibnico), todos em trés
instantes anteriores; e como saidas as sete concentragdes de produtos e substratos no instante seguinte. O
numero de neurdnios da camada oculta é 150. A Figura 8 mostra, esquematicamente, a topologia da rede.

A primeira e a ltima camadas possuem sinapses fixas e as demais adaptadas de acordo com a regra de
aprendizado “back propagation”. Tal arquitetura nos permite fazer duas tarefas distintas. A primeira consiste
em representar os valores reais numa escala conveniente para a rede, a segunda consiste em estabelecer as
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sinapses de tal forma a minimizar a média quadratica dos erros entre valores medidos e os valores calculados
pela rede.

Camada
de entrada

Camada
de saida

*(?9_’@*}@*@?}{ FOTge——e

12Camada 22Camada

Fisiologia Receptor Processador Processador Efetor
Sintese Nao ha Ha Ha N&o ha
Sintonia | Nommalizacdo Ganhoe Limiar Ganhoe Limiar Normalizagdo
Ativagdo Identidade Sigmoidal Sigmoidal Identidade

Figura 8 — Topologia da rede neural utilizada para o PHB.

As sinapses da primeira e 1ltima camadas sdo determinadas pelos valores minimo e maximo de cada
varidvel, de entrada e saida respectivamente. A fungdo neural adotada para estas camadas ¢ a identidade. Esta
normalizagdo das varidveis de entrada e saida é necessaria, pois, o método de ajuste das sinapses
intermediarias é baseado numa soma dos erros multiplicada pelos sinais de entrada e, em nio havendo uma
normalizacdo, o aprendizado se polarizara em torno das varidveis de maior valor numérico, dificultando o
aprendizado ou mesmo inviabilizando-o.

As sinapses das camadas restantes so atualizadas usando o critério do gradiente descendente do erro,
usando-se o termo do momento. A fungdo neural usada é a sigmoidal. Optamos também por usar o valor do
intervalo de tempo entre duas amostras consecutivas como uma variavel explicita da rede, e portanto, nosso
estimador aceita intervalos de amostragem nd3o constantes desde que compativeis com os intervalos
apresentados durante o treinamento.

A implementagdo de uma rede neural requer um programa computacional. Pode-se utilizar bons
pacotes disponiveis como MatLab, por exemplo, no entanto optamos por desenvolver nosso préprio pacote
devido ao algoritmo de neuro-redugdo ja discutido. O programa NeuroDin foi desenvolvido em linguagem
FORTRAN 90 em plataforma workstation Sun Sparc 5 com sistema operacional Solaris.

5 Resultados do estimador neural para a massa de dados experimentais do PHB

De posse da massa de dados experimentais usadas em Bonomi(1997), a submetemos para
processamento no programa NeuroDin e os resultados do estimador de estados estio apresentados nas figuras
9 e 10. Em vermelho € representada a estimativa da rede e em azul os valores medidos. As evolugdes dos
erros em funcdo das ultimas mil iteragSes estdo mostradas na figura 11. Na primeira linha destas figuras sio
mostrados os erros quadraticos meédios de treinamento e validagdo e seu s desvios padrio. Na segunda linha a
diferenca entre dois erros consecutivos denominada decaimento e na terceira linha uma relagéo entre o
decaimento e o desvio padrdo. Observam-se os seguintes erros médios finais para as variaveis:

Erro (%) | Total Acicar Oxigénio | Propiénic | Amonia | Biomassa |PHB PHV
Meédio 7.71 1.76 4.08 1.39 13.00 8.58 8.37 9.04
| Quadra. | 0.5950 0.0312 0.1666 0.0195 1.6906 0.7367 0.7019 0.8182
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Figura 11 — Evolugéo dos erros de aprendizado e treinamento Global.

6 Comentarios adicionais sobre outros estimadores

Diversos métodos de estimacio podem ser aplicados a tais processos. No presente item, serao
apresentados os resultados de outros dois estimadores: 1. estimador de estados trivial; 2. anélise de imagens;
quando aplicados ao processo fermentativo para produgdo do copolimero (PHB-co-PHV) pela bactéria
Alcaligenes eutrophus a partir de glicose, frutose € acido propi6nico.

Estimador de estados trivial

Os ensaios realizados possuem duas fases distintas. A primeira fase, denominada fase de crescimento,
é caracterizada por privilegiar a produgio de biomassa, ndo existindo, portanto, adigdo de 4cido propidnico.
Assim, nio ocorre também produgio de PHV, ji que sua produgio esta ligada diretamente com aquele
substrato. Na segunda fase dos ensaios, denominada fase de acimulo, privilegia-se a produgdo de
biopolimero, suspendendo-se o crescimento através da auséncia de nitrogénio. Nesta fase inicia-se a adi¢ao
de 4cido propibnico, o que permite a produgdo do co-polimero PHB-co-PHV.

Neste contexto, o desenvolvimento do estimador trivial foi segmentado definindo-se uma estrutura
(leia-se base {f,, f,,..., 5, }) para cada uma das fases. A tabela 5 explicita as bases utilizadas, bem como
as variaveis medidas e estimadas.

Com a escolha das bases, pode-se realizar o procedimento desenvolvido no capitulo anterior para o
calculo dos coeficientes de conversio. A Figura 12 mostra uma comparagdo entre os resultados da

aproximagio das fungdes de consumo dos substratos por combinagao linear das fungdes base e os valores
medidos.

Na Figura 13 mostram-se em sequéncia os resultados para quatro ensaios utilizados no cdleulo dos
coeficientes de conversdo, bem como as correlagdes R.
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Tabela 5. Varidveis e bases utilizadas na estimacio

Fase Fase Acumulo
Crescimento
Base /ﬁxsﬂa ,X O }3& ”5’% ,X O
Variave
Mi‘:l?;::? 8, +8;,8,,8, 8§ +8,,5,,5;
Variaveis P.X P.P.X
Estimadas ! bps

0 termo X nas bases refere-se ao termo de manutengio.

De posse dos coeficientes de conversao pode-se aplicar o estimador trivial para ensaios totalmente
monitorados para efeito de teste. A Figura 13 ilustra os resultados para o Ensaio 5, diferente daqueles
utilizados no calculo dos coeficientes. Nota-se um erro de aproximadamente 50% na estimagio da
concentragdo de PHV e PHB no final do processo.

P,
1 - . - ;
il e M N TN
R=0,882
K ) i :
Bs. /X
0.1 — r L . ’
; 3 ==
\ At
R=0,856
-01 . d
ﬁg_‘fx
04 - . - . - -
. R=0.870
02¢ —) ; . 1
0 : —=
Bg X
0.2 - . . S . :
. —-—/—)—W
| | | R=0,968
_ I [ | | L Lt 1]
Ensaio 1 Ensaio 2 Ensaio 3 Ensaio 4

Figura 12. Validagao da escolha das bases: (— aproximagao das fungdes cinéticas por combinacio linear das
fungdes base; — - — fungdes cinéticas experimentais calculadas segundo a Equagio 29).
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P2(gh)

Tempo(min)

Figura 13. Resultados do estimador para o Ensaio 5 ( valores estimados; — * — valores experimentais).

Processamento e andlise de imagens

Para a captura das imagens do microscdpio, utilizou-se um sistema composto por: cdmera CCD RS-
170 marca JVC, placa de aquisi¢do de imagens Miro Movie Pro e software de aquisicio e tratamento de
imagens KS-400, da Kontron Systems. Utilizou-se 0 modo monocromatico para aquisi¢do das imagens, uma
vez que a morfologia das células em questio é perfeitamente identificada pela simples observagdo da variagio
dos niveis de reflectancia.

Concluida a etapa de captura de imagens, o primeiro passo da anélise consistiu em se avaliar os
histogramas de nivel de cinza das mesmas, com o intuito de se estabelecer uma estratégia de segmentacio
adequada para todo o conjunto. Os histogramas de nivel de cinza das imagens capturadas apresentaram
caracteristica eminentemente unimodal, ou seja, os objetos significativos da imagem e o “background” nio
apresentam niveis de cinza agrupados em faixas suficientemente distintas que permitissem a segmentacio
automatica através de métodos classicos baseados em modelos multimodais.

Por causa dessa limitag@o, néo foi possivel estabelecer um procedimento de limiarizagdo automatica
garantidamente robusto, isento de consideracdes subjetivas que em outro conjunto de imagens poderdo vir a
ndo se verificar. O resultado desta etapa pode ser visto na figura 14.

~ N N

il -

P
49 _« 21
[

Figura 14: Eliminagdo de objetos incompletos através do algoritmo border-kill

Esses resultados indicam, portanto, a necessidade de se utilizar métodos para a pré-classificagio dos
objetos dentro das amostras, de modo que seja possivel isolar os objetos-referéncia e identificar as suas
dimensbes caracteristicas. Considerando-se que ndo existem informagdes a priori sobre as densidades de
probabilidade das diversas classes de objetos em cada uma das fases do processo de crescimento celular, e
que, ademais, ndo se dispdem de amostras previamente classificadas (“fraining set”) que poderiam ser
utilizadas em métodos de classificagdo paramétricos supervisionados, a analise de grupos ( “cluster analysis )
se apresenta, em principio, como uma abordagem bastante adequada para o problema em questio.
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Figura 15 — Variagdo percentual da massa de PHB na célula.

A variagdo de volume celular, calculada via anélise de imagens, e a taxa de formagdo de PHB, obtida
via “massa seca” sio apresentadas nos graficos da figura 15, onde se pode notar que os valores gerados pelos
dois métodos apresentam razoavel grau de concordancia nas etapas finais do processo, embora difiram
significativamente nas etapas iniciais. Notando-se que as amostras de objetos referéncia segregadas dentro
das amostras originais sdo extremamente pequenas (entre 9 e 34 elementos), nio ¢ de se estranhar que tais

disparidades ocorram.

A idéia de rastrear ao longo do processo objetos apresentando comprimentos em uma mesma faixa de
valores pressupde que o seu crescimento ocorra apenas em didmetro, o que nio é verdade. E necessario que
se associe ao método de analise de imagens uma ferramenta de classificagdo supervisionada de objetos
referéncia, de modo que o processo como um todo envolva duas etapas: 1)geragio do “training set”, quando
0 microbiologista aponta, nas imagens segmentadas, quais sio e quais nio sio os objetos referéncia;
2)aplicagio da ferramenta treinada, para reconhecimento de objetos referéncia em novas imagens
segmentadas. Dessa forma, pode-se afirmar que 0 novo método € promissor e que, corrigidos os problemas

acima indicados, resultados bastante satisfatérios poderdo vir a ser atingidos.

Conclusio

A realizagio de uma estratégia de controle & fundamental para a implantacdo de uma politica 6tima de
operagao de um processo fermentativo. No entanto, muitas vezes este procedimento ¢ dificultado pela
auséncia de sensoreamento de algumas varidveis (como, por exemplo, a concentragio de um produto ou
biomassa). Assim, é importante o desenvolvimento de algoritmos de estimagdo, que, baseados em medigdes
de um conjunto de variaveis do processo, fornegam estimativas das varidveis nio medidas.

Até o presente momento a (inica ferramenta que obteve resultados satisfatérios para estimar os estados
do processo para producio do copolimero (PHB-co-PHV) pela bactéria Alcaligenes eutrophus a partir de
cana de agiicar, foi a técnica de redes neurais artificiais.
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