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Resumo É apresentado uma rede neural tipo MLP como estimador de estados de um processo fermentativo de produção
do plástico biodegradável e um critério para detecção de neurônios colineares (que podem ser expressos como combinação
linear dos demais neurônios pertencentes à mesma camada) na camada oculta da rede. Se tal ocorre, então esta camada pode
ser remontada com um neurônio a menos, sem que o desempenho global da rede se degrade com isso. O ganho em termos de
redução do tempo de computação é significativo, pois tanto as sinapses de entrada quanto as de saída, 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 L2yer 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 signiãcant, because all the input and output synapses
belonging to that neuron can be cut.

Introdução

Proporemos aqui um novo enfoque para denominar modelos baseados em redes neurais. O
conhecimento de um deteruünado fenômeno pode ser representado através de funções matemáticas e seus
parâmetros, e a ênfase do conhecimento será funcional ou paraméüica, dependendo da importância que se
aüibua aos parâmetros ou às funções. Neste sentido pode-se afirmar que modelos neurais são fortemente
paraméüicos enquanto os demais dão maior ênfase às funções. Ambos enam em maior ou menor intensidade
neste ou naquele caso, a escolha de um ou de outro é meramente uma conveniência. No presente caso
veremos que as redes neurais levam uma enorme vantagem sobre modelos mais funcionais.

Redes Neurais Artificiais (ANN) têm sido nos últimos anos uma área de pesquisa a apresentar um dos
mais rápidos crescimentos, por outro lado, tentativas de descrever sistemas biotecnológicos têm sido baseadas
em modelos funcionais. Esses modelos são usualmente dinâmicos, não lineares e de elevada ordem. Este
capítulo descreve como a modelagem por rede neural recursiva foi usada para estimar variáveis não medidas
do processo biotecnológico de produção do PHB. Os resultados obtidos pela rede neural são bons
viabilizando portanto uma estratégia de controle. No final é feita uma comparação a outros métodos de
estimação.

1 Propriedades das redes neurais

O neurônio de McCuloch e Pitts (Hertz, 1991), baseado na morfologia de um neurônio real
apresentada na figura 1, é modelado matematicamente por uma saída )' função de um potencial de ativação À
do tipo: y = f(h) , sendo/a função de ativação, conforme figura 2.

A primeira função de ativação utilizada foi a degrau: y = 1 se À > 0 ou y = 0 se À < 0. Podemos por
enquanto ignorar o valor da função para h=0, ou mesmo arbitrariamente fixá-lo em 0,5. O potencial de
ativação h, por sua vez, é a síntese dos n sinais xi de entrada, ponderados pelos n pesos wi’, sintonizada por

um limiar wo’, calculado por:
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Figura 1 – Morfologia básica de um neurônio Figura 2 – Modelo neural de McCuloch e Pitts

Esta saída y, de múltiplas entradas, é um discriminador linear (Kovács, 1996), ou seja, é capaz de
separar o hiper espaço das n variáveis de entrada em duas partes através do hiper plano definido por h = 0.
Apenas para efeito de ilustração a figura 3 apresenta estes conceitos para um espaço bidimensional.

Agora este plano é definido por infinitos vetores W no espaço R", pois qualquer valor real #não nulo,
pode ser multiphcado à equação h=0 sem alterá-la, pois ph=0. Tomemos uma particular solução, e a
chamemos de normalizada, assumindo que o limiar wo seja diferente de zero, e /Zh=0, sendo /7=1/wo, tem-se:
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Figura 3 – Plano de estados para um percepüon de
duas entradas (Xl x X2) e sua reta discriminatória,

definida pelo vetor sinápüco W.

Figura 4 – Comparação entre a função degrau f(h) e a
sigmoidal g(h), para alguns valores de p.

Neste tipo de neurônio, o valor de / não exerce qualquer influência no comportamento da fUnção de
ativação, sendo totalmente iIrelevante. Já o neurônio de Rumelhart (Hertz, 1991) adota uma função de

ativação diferente, com caracterísü„ de üansiçã, nã, ,b„,pt,, d, tip, sigmoid,1, g( Ph) = (1 +e-2-/’-” )-1

A figura 4 apresenta ambas as funções para alguns valores de /2 Vejamos agora algumas propriedades
desta função de ativação: ela introduz uma região nebulosa quando Ao 0, entre as duas regiões bem
definidas, sendo sua largura ajustada pelo valor de p. Quanto maior o valor de #menor a largura da faixa de
transição e vice-versa. A tabela 1 apresenta os limites destas funções para valores de interesse dos
argumentos.
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Se /7 tender a um valor muito grande, a sigmóide se comportará como a degrau, caso /7 tenda a um
valor rbem 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 inclinação da faixa de transição seja feito
pela determinação do limiar wo.

Tabela 1 Com: lo entre limites das funções de= loidale si

h+O \nah–>oo h+baD 8 00

0 10,5lim 6.h) 6.h

0,50 1 0.8.h 3,h

A mesma discussão feita para estas duas funções pode ser feita entre a tangente hiperbóhca e sua
conelata a função sinal. Para a fünção sinal tem-se: y=sign(h) = 1 se A>0 ou y=-1 se h<0 , enquanto para

t„,g,,t, hib„bóli,a: tgh( /3.h ) = (1–e-2/” )/(1+e-2-/-&) . A m„m, „1,çã, d„ limit„ p,d, „,
calculada chegando-se aos resultados mostrados na tabela 2:

Comparação entre limites das funçlTabela 2 >erbólicasinal e ;ente

O–>aC>h+Oh–ADO h+tao '00

./ 0 1 ahlim sign( Ah. si)hsi.

0.1',h) 2. ahlim t si,7 ah

Vejamos agora a equivalência entre a função sigmoidal e a tangente hiperbólica. É fácil verificar que:
tgb( p.h) =2.g( /2À) – 1 . Essa propriedade associada ao fato de os neurônios da camada seguinte, que
receberão os sinais destas funções, realizarem uma operação linear faz com que haja uma equivalência entre
estas funções, havendo apenas um remanejamento dos pesos, assim, podemos escrever para a síntese das

,nU,d„, À=}J W,. .X „,h + WO ,

11

1=1

,.„, x„,,(ÀJ = (1–e–2#” ) /(1+e–2#” ) = 2/(1+e–2/:” ) – 1 = 2.xe (@– 1
n

À = :,iW,. .(2.X,,
1=1

n

1) + W,=}JW,’.X', + Wi
1=1

então:

Concluindo: não existe diferença entre a utilização da função sigmoidal e sua análoga tangente
hiperbólica, sendo apenas uma questão de estilo a sua preferência. Entre a função sigmoidal e sua correlata
degrau, existe diferença substancial, sendo que é possível no limite representar a degrau pela sigmóide o
oposto não sendo possível. Além disto vimos também que o peso w„ faz o ajuste da inclinação da rampa de
transição, aproximando a função sigmoidal de um degrau ou de uma reta. Isto posto escolhemos para o
presente trabalho como função de ativação a sigmóide e o parâmetro p = 0,5, fixo, sendo a inclinação
determinada pelo peso wo.

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

Um problema ainda não resolvido é a determinação do número de neurônios minimamente necessários
em uma determinada camada oculta. O teorema de Kolgomorov (Zbikowski et alii, 1994) estabelece o
número suficiente de neurônios para a camada oculta (2n,+1), sendo n, o número de neurônios da camada de
entrada, mas não o necessário. Alguns trabalhos na bibliografia (Hirose et ala 1991; Huang e Huang, 1991)
abordam esta questão.
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Se a saída de um determinado neurônio puder ser decomposta como uma combinação linear das
demais saídas dos neurônios pertencentes à mesma camada, então esse neurônio é desnecessário, como não
acrescenta qualquer informação à rede, é possível reconstruí-la com um neurônio a menos e melhorar o
desempenho da mesma em termos de velocidade de propagação da informação, pois deixa-se de calcular o
estado associado a esse neurônio. Há um ganho também significativo quando se está no processo de
aprendizado da rede, pois o conjunto de pesos a serem reajustados diminui.
Graus de liberdade

Iniciemos a discussão partindo dos graus de liberdade necessários para se ajustar uma função. No caso
de uma rede neural, esse número é estabelecido pela quantidade de sinapses (pesos) a serem determinadas.
Para efeito de raciocínio, tomemos um conjunto de n pontos experimentais (x,y) com uma entrada x e uma
saída y. Queremos ajustar uma rede neural de três camadas, com lxlx1 neurônios respectivamente e função
de ativação linear, que a partir da entrada x calcule a melhor esümativap .

Neste caso, ter-se-á quatro parâmetros a determinar. Assim: } = v, + v1 .z , que é a saída estimada

da rede; sendo z = w, + w1 .x a saída da camada oculta, e os wi’s e vi’s são as sinapses a serem

determinadas. O erro é dado por: e = j – y , e o erro quadráüco médio por:

;=;i '=(k) = ;;[j(A) – y(k)]=

O conjunto de pesos que minimiza o erro acima é obtido através de: y1 . W1 = 1'y – Pw e de
x ' – Pix

yo + v1. wo = p –
x.y – P„
12 –P,,

1 , sendo 1 a média de x; 7 a média de y; pw a média do produto de x

com yepm a média de x2.

Verifica-se que, mesmo para esse caso simples, os pesos não terão um único valor, sendo dois deles
livres (p.ex. w,,w/) e os outros dois (p.ex. %y/) determinados pelas relações descritas. Ou seja há mais graus
de liberdade do que o necessário. Pode-se argumentar que esse exemplo é degenerado, uma vez que se quer
implementar um regressor linear com mais coeficientes do que o necessário, porém, o fato de se mudar a
função de ativação para a sigmoidal, ou ainda se aumentar o número de entradas não irá eliminar essa
redundância, senão aumentá-la. Parece intuitivo que deva haver uma relação entre o número de pesos (np) a
determinar e o número de exemplos (n,) fornecidos, da seguinte forma: n,>>np, de tal modo a se obter uma
rede que implemente uma função. Caso contrário a rede neural exercerá o papel de uma tabela (Mehroüa et
alii 1991)

Sobretreinamento

Na sequência do raciocínio, podemos discutir o que é a sobreüeinamento. Se os dados têm
intrinsicamente um erro experimental, de natureza aleatória, então, é de se esperar que a função que fará a
aproximação dos dados filtre esse erro, não o reproduzindo, Agora, a rede tentará minimizar o erro médio
quadrático, que é sua função objetivo, ajustando para isso os pesos, que são seus graus de liberdade. Portanto,
se o número de parâmetros for excessivo, haverá uma apreensão inclusive desse erro aleatório, diminuindo a
capacidade de generalização da rede, que ficará muito adaptada à massa de dados do aprendizado. O que leva
à seguinte proposição, uma vez que se deseje descrever uma massa de dados experimentais, ou com eno,
então necessariamente a rede neural deverá apresentar um erro médio quadrático não nulo, compatível com
uma estimativa do erro dos dados experimentais. Resolver esse problema está diretamente relacionado a
resolver o problema anterior do balanceamento entre n, e np.

Erro médio quadrático

Embora o conceito de erro médio quadrático seja amplamente utilizado em redes neurais, o mesmo
não ocorre com a sua dispersão. Vejamos sua relevância no processo de aprendizado de uma rede neural. Em
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cada apresentação que é feita à rede, um erro quadrático é calculado, e conseqüentemente um termo de
realimentação para os pesos da rede. Com os novos pesos uma nova saída é gerada e novamente outro erro é
calculado. No entanto, esse novo erro não necessariamente será inferior ao anterior, pois, tanto a rede como a
sequência de apresentação dos exemplos mudaram. Há uma componente aleatória que se manifesta no erro
médio quadrático, fazendo com que sua evolução ao longo do aprendizado apresente um comportamento
determinístico somado a um aleatório. A quantificação desta dispersão é importante para que se possa estimar
o impacto que o corte de um neurônio terá sobre o erro. Se o aumento do erro devido ao corte estiver
compreendido entre a média do erro quadrático médio e duas vezes o seu desvio padrão, então ele pode ser
confundido como a própria variação aleatória do mesmo, sendo aceitável.

Colinearidade

Parte da resposta às questões colocadas pode ser investigada na colinearidade que apresentam os
neurônios da camada oculta. Analisemos essa característica.

A síntese das saídas geradas numa camada, em um neurônio genérico da camada seguinte, pode ser
escrita como (Kovács, 1996):

n+1

À = }J Wj . Xj + Wo
j =\

(1)

sendo h a síntese de todas as saídas xi dos neurônios da camada precedente, já ponderadas pelas n + 1
sinapses wj, e w, o limiar deste deteruúnado neurônio.

Se for possível escrever a saída do neurônio n + 1 da camada precedente como uma combinação linear
da saída dos demais n neurônios desta mesma camada, acrescido de um resíduo, então ter-se-á:

\a jx j +a, + f (2)

sendo f o resíduo da projeção ortogona1 de x,,1 no hiper-plano definido pelos n neurônios restantes, q. os
coeficientes angulares da regressão linear multivariável e a, o coeficiente linear. Substituindo (2) em (1), tem-
se

À = : (wJ. + wH+, .aj ).lj + (wo + wH„ .ao )+ f
71

(3)
j =\

Portanto, pode-se obter uma configuração menor para a rede com um neurônio a menos, reajustando-
se os pesos restantes conforme a relação (3). O erro cometido nesta aproximação é dado por €. Para se obter
essa redução deve-se calcular os coeficientes aj. Façamos as seguintes definições:

=, = '{*,(")} = +:*,(*) (4)

e dJ (A) = xj (k) – rJ

onde o índice k significa o k-ézimo exemplo apresentado à rede. A projeção ortogonal nos fornecerá o melhor
estimador de x,,/:

j„*,(*) = :„...*,(k) * „.
11

j =\

11

in,1 = }Jay .IJ + a,
j =\

(5)
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d„*: (k) = :„,. .d,.(k)
j =\

O erro médio quadrático 4 dos K exemplos, será:
K

:.E[j„*:(k) – *„*1(k)]=8=
É=1

(6)

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

+.ÉÍ&*,(„)
2

– Jn+1 (k) – In+1+jE= n+1
k=1

(7)

O estimador deve estimar corretamente a média da variável portanto impõe-se que:

implica em: a, = t,1 – 21 aj .11

n

xR+1 = C+1 o que

(8)
7=1

Rescrevendo a função de erro somente em relação aos desvios cB.

;= ;. E[&=1 (A) – d„*1(k)]=
(9)

a solução para este problema é dada pela condição de ortogonalidade (Gardner, 1990):

E{(Jn„ – ,4: . X). X' . H} = 0; VH

„„d, á;. = [â, (1) d'2). . . ,f,. (k)]‘ (10)

e X = [á,á, ...á, ]

cujo valor de ,4, é obtido por:

4 = R-; .Rxõ. +1
(11)

R, = E{X' . X} m,ki, d, ,,rr,1,çã, (nxn)

R „„*\ = E{,J:„ , X} „,t„ d, ,„„1,çã, („,1)
A variança de € ou o seu mínimo erro quadrático médio pode ser calculada por (Gardner, 1990):

4 = Rô_\ .(1 –/)
Rô.'\ = E{ €„ . dn„ } (12)

F- = R:xô„+\. Ao | Rõ.*\

o cálculo de Q= é importante pois quanto menor o seu valor, menor será o impacto no erro quadráüco
médio da saída da rede. Isto levaria a um critério de escolha de corte do neurônio com menor a,2. No entanto
pode-se ir mais à frente e tentar estimar qual o aumento causado no erro quadrático médio da rede a partir do
valor das sinapses e a?.
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Cálculo da propagação do erro

O descrito até aqui permite-nos identificar a colinearidade e quantificar o erro ao se desprezar um
determinado neurônio, transferindo para os demais o seu aprendizado. Agora passemos à análise do impacto
que essa aproximação terá no erro médio quadrático da saída da rede.

O erro f será, primeiro, multiplicado pelo valor da sinapse wif e posteriormente filtrado pela função de
ativação sigmoidal. O erro propagado por esse caminho será calculado por, conforme Papoulis (1981):

',=(3, 1=.*
g(i + w. f) = se(à + w. o (13)

à,= w. s&. (i). [1 – sig(i)]

Assim, como € é o erro cometido ao se substituir um neurônio pela combinação linear dos demais,
esse erro será propagado pelas sinapses a ele ligadas até se manifestar em cada um dos neurônios de saída.
Portanto o erro final sofrerá um acréscimo proporcional à soma de todos os caminhos que saem do neurônio:

2

~;, “E{",,.“''(&).[:–“';(&)]} .“} (14)

O neurônio que apresentar o menor Ae, dentro do erro tolerável, será o candidato escolhido ao corte.

Algoritmo de treinamento

Feitas essas considerações pode-se pensar no seguinte algoritmo para a determinação mínima de uma
rede neural que satisfaça a um determinado erro:

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

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

3. quando o erro de validação começar a subir, o que significa sobretreinamento, procede-se à verificação da
existência da colinearidade e, caso exista, implementa-se a redução da rede conforme proposto;

4. verifica-se se o corte ocasionou um aumento do erro de validação dentro do tolerável;

5. caso seja afirmativa a condição 4, reinicia-se o processo de aprendizado até a condição 3 voltar a ocorrer;

6. o processo terminará quando a tentativa de redução impactar em um erro superior ao tolerável, quando
então a rede estará concluída.

Aplicação a um caso estudo

Escolhemos como caso estudo para testar o algoritmo proposto, um processo fermentativo que já
possui um modelo fenomenológico, o qual já havíamos estudado em trabalho anterior (Pereüalima e Cabral,
1995). Baseado nos mesmos dados experimentais que originaram um modelo fenomenológico,
desenvolvemos uma rede neural tipo percepüons em multi-camadas, treinada por “back propagation“, que
correlaciona as mesmas entradas e saídas. Resumidamente o processo industrial estudado é uma fermentação
alcoólica, com as seguinte variáveis: quatro variáveis de entrada: V=volume da dorna; Se=concentração de
sacarose na alimentação; Sle=concentração de glicose na alimentação; S2e=concentração de frutose na
alimentação; seis variáveis de estado: X80=concentração de massa celular; P=concentração de etanol;
G=concentração de glicerol, S=concentração de sacarose; Sl=concentração de glicose; S2=concentração
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frutose. A Fig. 5 apresenta os sinais produzidos por alguns neurônios da camada oculta e o sinal resultante da
melhor regressão linear, tal qual proposta, dos demais neurônios. Observa-se uma quase identidade entre
ambos, sendo que o coeficiente de correlação calculado mínimo foi de 99,9 %. Isso indica a possibilidade de
neuro-redução.

A Fig. 6 apresenta a evolução das seis primeiras sinapses do primeiro neurônio da camada de saída em
função das iterações. Percebe-se claramente o momento de transição que caracteriza o corte de um neurônio.

Por fim um resumo das reduções é mostrado à tabela 3, onde se observa que esse procedimento
conseguiu neste caso reduzir o tamanho da camada oculta, de 19 para 11 neurônios. Conseguiu também uma
redução do erro de validação, mostrando que o corte dos neurônios não diminuiu a capacidade de
generalização da rede, mas sim a aumentou. Verifica-se que a rede tentou reduzir de 11 para 10 neurônios, no
entanto o erro aumentou além do permissível e o treinamento foi finalizado.

u8rB #O u8r6#1

F\-

0 10 20 30 40 12 ML%2 1.6 12 ML%3 1.6

Jul IM

/t\1F\

\ J : \
-o 10 a 30 40

0.7

rl

ê'rI;.{:.,.;.J};ft

12 M&5 1.6

8/' +
u)

5 -–hr-Y-*'1
0 10 20 30 40

RUa ltl
Q50 Ü ; & 40

&MaIn
l 12 1.4 1.6 1.8

tea;xu xlCJs

Figura 5- Sinais dos seis primeiros neurônios da
camada oculta. Sinal original (linha) e regressão

linear dos demais sinais (pontos).

Figura 6 - Evolução das seis primeiras sinapses do
primeiro neurônio da camada de saída versus

iterações.

Tabela 3 - Resumo do processo de aprendizado com redução do número de neurônios.

Iteração Redução Erro quadrático médio

no de > para

19> 18
antes (% ne / n-

64800

66300

0,24384 0,24386 1 ,49

1,58

1 ,67

18 > 17

17 > 16

16 > 15

0,24384

0,24703

0,24996

0,24381

0,2469967800

69300 0,25008 1 ,77

70800 15 > 14 0,24975

0,251 13

0,25099 1,89

72300 14 > 13 0,25157 2,03

2,18

2,36

2,58

2,58

73800 13 > 12 0,25938

0,07956

0,25883

285150

287000

287000

12 > 11

11 > 10

11

0,08449

0,09050

fim
0,08080

0,08080
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Os resultados alcançados pelo algoritmo proposto indicam que há uma potencialidade sensível na
reorganização dos neurônios que apresentam colinearidade, pois uma quantidade significativa deles não
realiza qualquer processamento novo, e, pelo contrário, tornam a rede muito adaptada à massa de dados de
treinamento.

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

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 saídas, com n neurônios na camada
oculta, conforme figura 7.

Figura 7 – Rede neural de duas camadas de sinapses.

Podemos escrever para as duas camadas as relações entre as variáveis conforme tabela 4. O objetivo
do aprendizado é ajustar os pesos vii e w# de forma a minimizar o erro quadrático médio 8 entre os dados
experimentais zk e os estimados pela rede, definido por:

l
i +\ a:

P•O r=1 1=1
8 = –A E [21 (/)– zÉ (/)] , onde r é o contador do número de exemplos (/ ap).

Tabela 4 – Relações entre as variáveis da rede neural.

lnda CamadaPrimeira CamadaFun Sl0

Síntese e Sintonia 11111

: % -y j + WkOg j =:%.*1 *,J. hk
1=1 j=\

gk = f(hk 9f(g,>Ativação yy-
k 0

Assim, utilizando-se a regra do gradiente descendente podemos calcular o incremento nos pesos wb- a
partir do erro, Há duas formas de se calcular o incremento ztwk}
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• a batelada, onde todos os pontos são apresentados antes que se façam os ajuste dos pesos:

f =:g[4(')–q(')]Tzlw© = YJ(r)
ãk(') (15)

• o ponto a ponto, onde após cada apresentação fazem-se os ajustes dos pesos:

a=:[à(')–4(')].#À r, 1.y,(')
ZLy„=

(16)

Em ambos os casos o peso é reajustado no instante de atualização por:

wk/. (novo) = wt/. (anredor) + 77.Aw© (caZculdo)

O parâmetro de atualização n, real positivo, é chamado taxa de aprendizado e sua função é acelerar ou
freiar a velocidade de atualização dos pesos; é experimental e sua determinação depende do sistema a ajustar,
É interessante observar que sua função se confunde ao do produto p.o do cálculo da média do erro. Pode-se
ainda dotar o incremento zh% com um termo inercial mom (positivo e menor que a unidade), dito de
momento, da seguinte forma:

Aw©. (novo) = mom. Aw y Çanterior)+(\–morÔ. Aw uÇcalcuZado)

wt/. (novo) = wt/- (anfeNor) + 77. AwtJ (novo) (17)

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

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

• na batelada, onde todos os pontos são apresentados antes que se façam os ajuste dos pesos, tem-se:

(18)

• no ponto a ponto, onde após cada apresentação fazem-se os ajustes dos pesos, tem-se:

( 19)

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

Ani (novo) = mom. bv jiÇanterior) + (1 –mowb. 1\v jiÇcalculado)

yy.1. (novo) = vp (anredor) + 77. Av/,. (novo) (20)
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Por último façamos o cálculo da derivada primeira da função de ativação, com relação ao seu
argumento. Assumindo que esta seja a sigmoidal teremos:

e=/(Ã#).[l–/(Ãk)] (21)

Cálculo dos gradientes das saídas da rede com relação às suas entradas

Pode-se querer calcular as variações das saídas da rede quando se tiver variações nas suas entradas.
Isto é necessário, por exemplo, no cálculo vaüacional, que requer as derivadas de primeira e segunda ordem,
conforme será visto no capítulo 4. Portanto, aplicando-se novamente a regra da cadeia, obtemos:

• derivadas de primeira ordem:

f = 3 • l1$ % • + • yj
(22)

• derivadas de segunda ordem:

a= w.[g"
*w.[É„.

#„,.,b„..+„, 1*
+-,,.,.„,., 1

(23)

Por último façamos o cálculo da derivada segunda da função de ativação com relação ao seu
argumento. Assumindo que seja a sigmoidal teremos:

e=/(”t ).[1–/(At )].[1–'/("k)]
(24)

A vantagem que mencionamos na introdução pode ser aqui justificada. Tomemos como exemplo o
modelo funcional cibernético do PHB (Bonomi, 1997), há 11 variáveis de estado. Se admitümos que a cada
uma delas corresponda uma velocidade específica de conversão, então ter-se-á 121 derivadas de primeira
ordem distintas que serão necessárias ao cálculo da linearização do sistema. Caso se pretenda adotar a solução
ótima baseada no princípio de mínimo de Ponüyagin, então necessitar-se-á de mais 665 equações para as
derivadas de segunda ordem. Esses números são exagerados, porém corretos. Tem-se a favor que o número
de parâmetros não é grande.

No caso da rede neural vimos que as informações não estão contidas na única função, a sigmoidal, mas
sim na quantidade de parâmetros que foram ajustados, isto faz com que o cálculo das derivadas seja nada
mais do que aplicações da própria rede com polinômios de ordem dois e três da função de ativação.
Resumindo, é 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 vazões mássicas dos substratos, a vazão volumétüca total, o volume,
e três medidas das concentrações dos substratos medidos (açúcares, oxigênio e propiônico), todos em três
instantes anteriores; e como saídas as sete concentrações de produtos e substratos no instante seguinte. O
número de neurônios da camada oculta é 150. A Figura 8 mostra, esquematicamente, a topologia da rede.

A primeira e a última 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 quadrática dos erros entre valores medidos e os valores calculados
pela rede

Carrnda
de entrada

laCarrnda 2aCarrnda Carrnda
de saída

+?4)-»robfbv+

Não há Há Há Não há

Norrrnlização Ganho e Limiar Ganho e Limiar Norrrnliação
Identidade SigrrDidal SigrrDidal Identidade

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

As sinapses da primeira e última camadas são determinadas pelos valores mínimo e máximo de cada
variável, de entrada e saída respectivamente. A função neural adotada para estas camadas é a identidade. Esta
normalização das variáveis de entrada e saída é necessária, pois, o método de ajuste das sinapses
intermediárias é baseado numa soma dos erros multiplicada pelos sinais de entrada e, em não havendo uma
normalização, o aprendizado se polarizará em torno das variáveis de maior valor numérico, dificultando o
aprendizado ou mesmo inviabilizando-o.

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

A implementação de uma rede neural requer um programa computacional. Pode-se utilizar bons
pacotes disponíveis como MatLab, por exemplo, no entanto optamos por desenvolver nosso próprio pacote
devido ao algoritmo de neuro-redução já discutido. o programa NeuroDin foi desenvolvido em linguagem
FORTRAN 90 em plataforma workstation Sun Spare 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 estão apresentados nas figuras
9 e 10. Em vermelho é representada a estimativa da rede e em azul os valores medidos. As evoluções dos
erros em função das últimas mil iterações estão mostradas na figura 11. Na primeira linha destas figuras são
mostrados os erros quadráticos médios de treinamento e validação e seu s desvios padrão. Na segunda linha a
diferença entre dois erros consecutivos denominada decaimento e na terceira linha uma relação entre o
decaimento e o desvio padrão. Observam-se os seguintes erros médios finais para as variáveis:

Erro (%
Médio

Ouadrá

Total

7.71

0.5950

Açúcar

1.76

0.0312

Oxigênio liônic F AmôniaP:

4.08 1.39 13.00

0.1 1.69060.019,

Biomassa | PHB

8.378.58

0.7367 0.7019

PHV

9.04

0.8182
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Figura 10 – Ensaio de treinamento EP07.



14

Aprendizado Global Validação

1000

1500

0 500 1000
lterações

1 500 500 1000
lteraçóes

Figura 1 1 – Evolução dos erros de aprendizado e treinamento Global.

6 Comentários adicionais sobre outros estimadores

Diversos métodos de estimação podem ser aplicados a tais processos. No presente item, serão
apresentados os resultados de outros dois estimadores: 1. estimador de estados trivial; 2. análise de imagens;
quando aplicados ao processo fermentativo para produção do copolímero (PHB-co-PHV) pela bactéria
Alcaligenes eutrophus a partir de glicose, frutose e ácido propiônico.
Estirnador de estados trivial

Os ensaios realizados possuem duas fases distintas. A primeira fase, denominada fase de crescimento,
é caracterizada por privilegiar a produção de biomassa, não existindo, portanto, adição de ácido propiônico.
Assim, não ocorre também produção de PHV, já que sua produção está ligada diretamente com aquele
substrato. Na segunda fase dos ensaios, denominada fase de acúmulo, privilegia-se a produção de
biopolímero, suspendendo-se o crescimento através da ausência de nitrogênio, Nesta fase inicia-se a adição
de ácido propiônico, o que permite a produção do co-polímero PHB-co-PHV.

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

Com a escolha das bases, pode-se realizar o procedimento desenvolvido no capítulo anterior para o
cálculo dos coeficientes de conversão. A Figura 12 mostra uma comparação entre os resultados da
aproximação das funções de consumo dos substratos por combinação linear das funções base e os valores
medidas

Na Figura 13 mostram-se em sequência os resultados para quatro ensaios utilizados no cálculo dos
coeficientes de conversão, bem como as correlações R.
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Tabela 5. Variáveis e bases utilizadas na estimação

Fase Fase Acúmulo
Crescimento

Base Px3Pp,)XCI 13 p,)Pp,lxFI

s, + s,,s,,s, s, + s,,s,,s,Variáveis
Medidas

Variáveis
Estimadas P,, x P, ,Pl, X

(') O termo X nas bases refere-se ao termo de manutenção.

De posse dos coeficientes de conversão pôde-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 cálculo dos coencientes. Nota-se um erro de aproximadamente 50% na estimação da
concentração de PHV e PHB no final do processo.

R=O.870

R=O.968

Ensaio 4EnsaIO 3Ensaio 1 Ensato 2

Figura 12. Validação da escolha das bases: (– aproximação das funções cinéticas por combinação linear das
funções base; – – funções cinéticas experimentais calculadas segundo a Equação 29).
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Tempo(min)

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

Processamento e análise de imagens

Para a captura das imagens do microscópio, utilizou-se um sistema composto por: câmera CCD RS-
170 marca JVC, placa de aquisição de imagens Miro Movie Pro e software de aquisição e tratamento de
imagens KS-400, da Kontron Systems. Utilizou-se o modo monocromático para aquisição das imagens, uma
vez que a morfologia das células em questão é perfeitamente identificada pela simples observação da variação
dos níveis de reflectância.

Concluída a etapa de captura de imagens, o primeiro passo da análise consistiu em se avaliar os
histogramas de nível de cinza das mesmas, com o intuito de se estabelecer uma estratégia de segmentação
adequada para todo o conjunto. Os histogramas de nível de cinza das imagens capturadas apresentaram
característica eminentemente un imodal, ou seja, os objetos significativos da imagem e o “background“ não
apresentam níveis de cinza agrupados em faixas suficientemente distintas que permitissem a segmentação
automática através de métodos clássicos baseados em modelos multimodais.

Por causa dessa limitação, não foi possível estabelecer um procedimento de limiarização automática
garantidamente robusto, isento de considerações subjetivas que em outro conjunto de imagens poderão vir a
não se verificar. O resultado desta etapa pode ser visto na figura 14.

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

Esses resultados indicam, portanto, a necessidade de se utilizar métodos para a pré-classificação dos
objetos dentro das amostras, de modo que seja possível isolar os objetos-referência e identificar as suas
dimensões características. Considerando-se que não existem informações 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, não se dispõem de amostras previamente classificadas (“training set “) que poderiam ser
utilizadas em métodos de classificação paramétücos supervisionados, a análise de grupos ( “ cluster analysis “)
se apresenta, em princípio, como uma abordagem bastante adequada para o problema em questão.
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Figura 15 – Variação percentual da massa de PHB na célula.

A variação de volume celular, calculada via análise de imagens, e a taxa de formação de PHB, obtida
via “massa seca” são apresentadas nos gráficos da figura 15, onde se pode notar que os valores gerados pelos
dois métodos apresentam razoável grau de concordância nas etapas finais do processo, embora difiram
significativamente nas etapas iniciais. Notando-se que as amostras de objetos referência segregadas dentro
das amostras originais são extremamente pequenas (entre 9 e 34 elementos), não é de se estranhar que tais
disparidades ocorram.

A idéia de rastrear ao longo do processo objetos apresentando comprimentos em uma mesma faixa de
valores pressupõe que o seu crescimento ocorra apenas em diâmetro, o que não é verdade. É necessário que
se associe ao método de análise de imagens uma ferramenta de classificação supervisionada de objetos
referência, de modo que o processo como um todo envolva duas etapas: 1)geração do “training set “ , quando
o microbiologista aponta, nas imagens segmentadas, quais são e quais não são os objetos referência;
2)aplicação da ferramenta treinada, para reconhecimento de objetos referência em novas imagens
segmentadas. Dessa forma, pode-se afrunar que o novo método é promissor e que, corrigidos os problemas
acima indicados, resultados bastante satisfatórios poderão vir a ser atingidos.

Conclusão

A realização de uma estratégia de controle é fundamental para a implantação de uma política ótima de
operação de um processo fermentaüvo. No entanto, muitas vezes este procedimento é dificultado pela
ausência de sensoreamento de algumas variáveis (como, por exemplo, a concentração de um produto ou
biomassa). Assim, é importante o desenvolvimento de algoritmos de estimação, que, baseados em medições
de um conjunto de variáveis do processo, forneçam estimativas das variáveis não medidas.

Até o presente momento a única ferramenta que obteve resultados satisfatórios para estimar os estados
do processo para produção do copolímero (PHB-co-PHV) pela bactéria Alcaligenes eutrophus a paRk de
cana de açúcar, foi a técnica de redes neurais artificiais.
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