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RESUMO

O Brasil destaca-se entre os maiores exportadores de grdos do mundo, sendo
assim, cada vez mais surgem novos produtos e derivados destas Commodity. Os
meétodos para classificacdo desses produtos muitas vezes séo custosos e demorados,
guase sempre se valendo de técnicas de quimica analitica e métodos matematicos
como PCA (Principal Component Analysis), PCR (Principal Components Regression)
ou PLS (Properties of Partial Least Squares) e RNA (Redes Neurais Artificiais) para
aumentar sua eficiéncia. Devido a grande variedade de produtos sdo necessarios
métodos mais eficientes para qualificar, caracterizar e classificar estas substancias,
uma vez que o prego final deve refletir a exceléncia do produto que chega ao
consumidor. Este trabalho prop6e uma solucao para classificacdo de 6leos vegetais:
Canola, Girassol, Milho e Soja colocados no mercado por diferentes marcas e
fabricantes. O método de andlise empregado € a fluorescéncia induzida por LED de
amostras de 6leo diluidas em heptano, com diferentes concentragcfes, sendo que a
classificacdo dos espectros de fluorescéncia foi feita por RNA. Foram produzidas e
caracterizadas 640 amostras, sendo 480 para treinamento da rede neural e 160 para
sua validacdo. Para a classificacdo das amostras de fluorescéncia, os dados foram
organizados em dois estudos, o primeiro com referéncia ao tipo das amostras, o
segundo a titulacéo, este por final contento trés arranjos dos dados e RNAs distintas.
Na classificagcdo do tipo das amostras, a rede conseguiu identificar 115 amostras,
tendo acertado aproximadamente 72% destas amostras de validacao. A classificacdo
por titulacdo, utilizou a metade das amostras de fluorescéncia, o universo de
treinamento passou a ter 240 amostras, as de validacdo 80. Para esse segundo
estudo houve 3 arranjos desses dados, o resultado do primeiro arranjo teve 33

amostras classificadas com sucesso de 80, o segundo 49 e o terceiro 31.

Palavras-chave — Oleo vegetal, fluorescéncia, RNA.



ABSTRACT

Brazil is on of the biggest exporter of grains in the world. Therefore, there are more
and more new grains derived products coming to the market every year, in special
vegetable oils. The methods for classification of these products are often costly and
time consuming. So as a way to increase it efficiency we often take advantage of
techniques for analytical chemistry and mathematical methods such as PCA (Principal
Component Analysis), PCR (Principal Components Regression), PLS (Properties of
Partial Least Squares) and ANN (Artificial Neural Networks). Due to the wide variety
of vegetable oils in the market, more efficient methods are needed to qualify,
characterize and classify these substances. Having always in mind that the final price
of the oils should reflect the excellence of the product that reaches the consumer. This
paper proposes a solution for the classification of the following vegetable oils: Canola,
Sunflower, Corn and Soybean. All placed on the market by different brands and
manufacturers. The method used was fluorescence induced LED applied to samples
of vegetable oil diluted in heptano at different concentrations. Spectra classification
was performed by an ANN. 640 samples were produced and characterized, with 480
for the neural network training and 160 for validation. For the classification of the
samples of fluorescence, the data were organized in two studies: the first about the
kind of samples used, the second used three array of data to classify the titration and
different ANNSs. In the classification of the type of samples, the network was able to
identify 115 samples, having settled approximately 72 % of the cases tested. The
classification by titration used half of the samples of fluorescence both in the training
and the validation. As a result of 80 samples of validation to classify the titration in the
second study, the first array had 33 samples successfully classified, the second 49
and third 31.

Keywords: Vegetable oils, Fluorescence, ANN — Artificial Neural Networks.
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1 - INTRODUGCAO

Em func&o da grande variedade de marcas e a diversidade de dleos vegetais
no mercado brasileiro, muitas vezes nao se sabe ao certo se a substancia que esta
sendo comprada é realmente um produto livre de adulteracdo. Os Oleos vegetais
possuem caracteristicas bastante semelhantes entre si, o que dificulta distinguir entre
diferentes éleos, tomando apenas as observacdes: coloracdo, odor ou sabor. Neste
trabalho é proposto uma forma de classificacdo dos 6leos vegetais: Canola, Girassol,
Milho e Soja, utilizando RNA — Redes Neurais Artificiais como ferramenta para

diferenciar os espectros de fluorescéncia desses 6leos.

Fluorimetria é a caracterizacdo da radiacdo emitida por uma substancia, na
forma de um espectro de intensidade em funcdo do comprimento de onda, apds ser
excitada por uma componente do espectro eletromagnético de mais alta frequéncia
[LEAL, 2009]. A Fluorescéncia e a fosforescéncia sdo fendmenos similares, apesar
de diferentes no que diz respeito ao tempo de transicdo entre os estados quanticos
excitado e fundamental [Skoog ET. AL. ,2002]. Na fluorescéncia, o intervalo de tempo
entre a absor¢cdo do foton e a liberacdo da energia absorvida € praticamente zero,
podendo variar entre 10° s e 10*? s. Na fosforescéncia esse tempo é bem maior
podendo chegar a alguns segundos [SANTOS, 2010].

Nos ultimos trés anos uma equipe de pesquisadores do Laboratério de
Propriedades Oticas (LaPO) da Universidade Federal da Bahia (UFBA), financiados
pelo CNPq e FAPESB, em parceria com a empresa QUIMIS, desenvolveram um
espectrofluorimetro do tipo LED/CCD. Este equipamento € capaz de obter espectros
de fluorescéncia entre 350 nm e 1050 nm. A patente nacional estd no catdlogo da
QUIMIS sob o cddigo Q-798FIL. A versdo comercial do equipamento pode ser vista
na Figura 1.1.



Figura 1.1 — Espectrofluorimetro UV-Vis Q798FIL

1.1 - Trabalhos Realizados

Com os prototipos que possibilitaram a versdo Q-798FIL foram publicados, na
forma de artigos e participacdo em congresso, os resultados de fluorescéncia induzida
por LED e detectada com o uso de um CCD (charge couple device). Um dos trabalhos
publicados foi a utilizacdo de RNA na identificacdo e determinacdo da concentracao
da mistura diesel/biodiesel. Neste primeiro trabalho foi escolhido aleatoriamente um
certo nimero de picos de intensidade de fluorescéncia como parametros de entrada
da RNA para classificar tipo/titulacdo em diferentes concentracdes diesel/biodiesel.
Este trabalho apresentou resultados satisfatérios. Foram feitas amostras de
biodieseis dos tipos: Canola, Girassol, Milho, Soja e Oliva, totalizando 50 amostras
em concentracdes variando de 10 a 100% de biodiesel em diesel, todas produzidas
no LaPO, somente o diesel foi conseguido diretamente da refinaria. Esse
procedimento foi adotado para nao correr o risco de haver outras substancias
indesejadas diluidas na amostra. Afinal, no diesel vendido comercialmente hoje no
pais, conhecido como B5, é adicionado 5% de biodiesel de Soja. No primeiro arranjo,
para identificar o tipo de biodiesel, a RNA apresentou 90% de acerto para um total de
40 amostras de treinamento e 10 de validac&o. Ja no segundo arranjo, para classificar
a titulacdo do biodiesel em diesel, foi conseguida uma taxa de acerto de 50%. O
biodiesel de Oliva, ao ser inserido no universo das amostras, apresentou uma taxa de
erro muito elevada, isso devido ao seu espectro de fluorescéncia, que apresenta um
pico intenso centrado em 675nm [FILARDI, 2012].



Em funcéo das dificuldades encontradas no primeiro trabalho em desenvolver
um maior numero de amostras de biodiesel, para o trabalho de dissertacdo, foi
preparado um novo grupo de amostras e estabelecido novos arranjo dos dados para
uma maior compreenséo da metodologia desenvolvida. Neste particular, foi criado um
total de 640 amostras, produzidas a partir de diluicdes que variam de 5 a 100% de
Oleo vegetal em heptano, sendo 480 amostras para 0 universo de treinamento da
RNA e 160 amostras para o de validacdo. Esse processo serd detalhado no capitulo
3, Materiais e Métodos.

1.2 — Objetivo deste trabalho

Desenvolver uma metodologia para classificar por Redes Neurais Artificiais 0s
espectros de fluorescéncia de amostras de diferentes diluicbes de 6leo vegetal em
heptano, em diferentes concentracdes. Este método de analise deve ser capaz de
extrair a informacé&o mais relevante dos espectros de fluorescéncia, utilizando-a como
parametros de entrada de uma RNA, tanto para treinamento da rede, quanto na sua

validacéo classificar as amostras pelo seu tipo e titulagéo.



2 — FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 — Fluorimetria

A luz visivel é uma parte do espectro eletromagnético, cujo o intervalo do
comprimento de onda esta na regidao em que o olho humano é sensivel. Esta forma
de energia € descrita por duas teorias: ondulatéria e corpuscular. A teoria ondulatoria
demonstra a propagacédo da luz através de dois campos vetoriais um elétrico e outro
magnético, que conjugados &s cargas elétricas fazem aparecer dois tipos de forcas.
Essas forcas formam a radiacdo eletromagnética [LEAL, 2011].

Espectro Visivel

Ultravioleta Infravermelho

Luz Branca

Figura 2.1 — Decomposicao da Luz.

A Figura 2.1, ilustra a decomposicao da luz branca (luz solar, por exemplo) por
um prisma. Este elemento de 6tica, por sua geometria e pelo material de que é feito,
cujo indice de refragcéo varia com o comprimento de onda, causa a refracéo dispersiva
da luz, fenbmeno capaz de separar um feixe de luz branca em suas componentes
espectrais [LEAL, 2011].

Para representar os campos eletro e magnético da onda luminosa que se
propaga € usada uma teoria baseada em ondas harménicas, cuja representacao
matematica sao senoides defasadas no espaco, em relacdo a direcéo de propagacao,
de um angulo igual a = radianos. As ondas senoidais sdo caracterizadas por uma
amplitude ou intensidade (A), uma frequéncia (v), ou pelo seu reciproco, o
comprimento de onda (A). A Figura 2.2 ilustra uma onda senoidal e apresenta as

relacdes entre estas grandezas.
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Figura 2.2 — Comprimento/Frequéncia de onda.

A frequéncia caracteristica v e o comprimento de onda A se relacionam com a

velocidade da luz pela equacéao.
c=Av

Sendo o comprimento de onda A dado em (m), seu inverso é (m?), também

chamado de numero de ondas por unidade de comprimento.

A velocidade de propagacéo da luz no vacuo (c) é aproximadamente igual a
3.0 x 108 m.s™. A luz, qualquer que seja sua frequéncia ou comprimento de onda, se
propaga a esta velocidade no vacuo. Para cada meio a luz tem diferentes velocidades
de propagacdo (4gua, vidro, ar, etc). Por caracteristicas proprias do meio, a
velocidade da luz no ar é quase a mesma que a sua velocidade no vacuo [LEAL,
2011].

A propagacao da energia numa onda senoidal pode ser escrita em fungéo,
tanto do seu comprimento de onda, quanto da sua frequéncia, por exemplo: ondas

com menor comprimento de onda transportam mais energia por unidade de tempo.

Como os valores de comprimento de onda da luz visivel sdo pequenos, estes
valores de distancia sdo usualmente, expressos em micrometro (um) (10°m) ou

nanémetro (nm) (10-°m).

A Figura 2.3 ilustra 0 espectro eletromagnético, e em destaque a regido do
visivel, comecando pelo infravermelho proximo (780nm), indo até o ultravioleta

(380nm). Esta €é a regido onde o olho humano é sensivel.
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Figura 2.3 — Espectro Eletromagnético.

Dentro desse espectro, algumas bandas despertam maior interesse:

1. A pequena banda denominada luz compreende o conjunto de radiacdes para

as quais o sistema visual humano é sensivel [LEAL, 2011].

2. A banda do ultravioleta é formada por radiacbes com maior quantidade de
energia que a luz visivel, de menor comprimento de onda, com isso alcanca
camadas mais profundas da pele, podendo causar queimaduras graves quanto
ao tempo exposto a radiacéo solar [LEAL, 2011].

3. A regido dos raios X possui mais energia que a do ultravioleta. Por isso a

sua grande aplicabilidade na medicina em radiografias [LEAL, 2011].

4. A radiacdo da banda infravermelha é de boa parte da luz gerada pelo Sol
gue chega a Terra, podendo também ser emitida por objetos aquecidos a uma
temperatura moderada, como € o0 caso dos filamentos de lampadas
incandescente [LEAL, 2011].



5. Aradiacao, emitida pelo Sol, que ultrapassa a atmosfera, se estende de 190
até cerca de 3000 nm ou 3 um, essa banda é denominada espectro solar
[LEAL, 2011].
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Figura 2.4 — Espectro Solar.

2.2 — Fluorescéncia

E a capacidade de uma substancia absorver fétons em um determinado
comprimento de onda e reemitir esta energia luminosa em comprimentos de onda
mais longos. Isto, num intervalo de tempo muito curto, sendo esta a diferenca basica
em relacdo a fosforescéncia, pois neste fenbmeno o tempo de luminescéncia €,

geralmente, mais longo, podendo levar alguns segundos.

A Figura 2.5 apresenta a mudanca de estado de um elétron, que parte de um
estado de menor energia para outro de maior energia. Utilizando a luz emitida por um

LED como fonte de energia excitante.
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Figura 2.5 — Esquema que descreve a excitagédo do eletron.

A Figura 2.6 ilustra a mudanca do nivel de energia do estado fundamental So

para o primeiro nivel excitado Sai.

nicleo foton foton
elétron
estado absorgao estado volta ao estado
fundamental do foton excitado fundamental

Figura 2.6 — Elétron salta do nivel SO para S1.

A fluorescéncia ocorre no momento que o elétron retorna ao estado
fundamental, mas ndo na forma de uma transi¢do direta, o elétron responde com a
emissdo de um foton de comprimento de onda maior que o da energia de excitagao.
Ou seja, na transicdo de dés-excitacdo € emitida uma menor quantidade de energia
radiante. Parte da energia de excitagdo primaria € perdida em um processo nao
radiativo, ou ainda, a dés-excitagdo se da pela emissdo de mais de um foton.

Geralmente os espectros de excitacdo e emissdo sdo distintos, porém em muitas
8



vezes ocorre a sobreposicdo parcial ou, em poucas vezes, pode acontecer a

sobreposicao completa entre a luz emitida e a luz absorvida por uma dada substancia.

A Figura 2.7 ilustra esse fendmeno.
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€ Sobreposi¢io

\ dos espectros

IV—»

Figura 2.7 — Espectro de fluorescéncia.

A Figura 2.8 ilustra espectros de fluorescéncia de amostras de biodiesel em

funcéo das lavagens com 4gua destilada (variagdo da concentracéo biodiesel/agua

destilada). O processo foi repetido 3 vezes. As amostras foram excitadas em
400nm. Este trabalho usou 4 amostras de biodiesel [CAIRES, 2008]:

e | biodiesel ndo lavado (NL);
e |l biodiesel ap6s a primeira lavagem (1L);
e |l biodiesel ap6s a segunda lavagem (2L);

e |V biodiesel apos a terceira lavagem (3L);
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Figura 2.8 — Fluorescéncia de biodiesel [CAIRES, 2008].

Neste trabalho € perceptivel as diferentes variagcbes dos espectros de
fluorescéncia a partir dos diferentes processos de lavagem. As amostras possuem
trés pontos de grande importancia: 435, 470 e 660 nm. No processo é facil notar a
perda do pico de fluorescéncia em 435, indicando a perda de substancias presentes

na amostra apos a segunda lavagem [CAIRES, 2008].
2.3 — Redes Neurais Artificiais (RNA)

Os primeiros modelos referentes a neurénios artificiais foram relatados num
trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943. McCulloch, que era um
psicélogo e neurofisiologista, dedicou sua vida a representar e modelar o sistema
nervoso. Pitts, um matematico recém-graduado, juntou-se a ele em 1942, e
escreveram o trabalho — “A Logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous
Activity”. Este primeiro trabalho se preocupou mais em apresentar um modelo de um
neuronio artificial, assim como sua potencial capacidade de computacéo, do que, por

exemplo, demonstrar as diferentes técnicas de aprendizado [BRAGA 2007].
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2.3.1 — Neurdnio Bioldgico

Os neurdnios biologicos podem ser, de forma simplificada, divididos em trés
partes: o corpo celular, o axonio e os dendritos. Estas partes sdo complementares e
cada uma tem sua fungéo [DA SILVA, 2010].

O corpo celular mede cerca de milésimos de milimetros, os dendritos tém a
funcao de receber os impulsos nervosos vindos de outros neurdnios e encaminha-los
ao corpo celular. As informacdes sé&o processadas e depois sdo gerados novos

impulsos, encaminhados para outros neurdnios através do axoénio [DA SILVA, 2010].

Os neurdnios séo interligados pela conexédo do axénio de um e o dendrito de
outro, formando assim as sinapses. Sao por elas que 0s neurdnios se unem,
formando as redes neurais bioldgicas. A Figura 2.9 ilustra um neurénio biolégico [DA
SILVA, 2010].

E_Spa:;p
Soma sindptico
Axdnio
Dendritos
Extremidade
de um axdnio

Figura 2.9 — Componente do neurénio bioldgico [DA SILVA, 2010].

2.3.2 — Neurobnio Artificial

O neurbnio artificial proposto por MCCulloch e Pitts € uma descricdo
simplificada do modelo do neurdnio biologico. Neste modelo, o neurdnio é
representado com n terminais de entrada (dendritos), que recebem os valores das
variaveis de entrada X1, X2, ...., Xn; representando as interligacdbes com outros
neurdnios; e apenas um terminal de saida y, representando o axénio [DA SILVA,
2010].

Na representacao das sinapses, os terminais de entrada possuem pesos wi,
W2, ...., Wn, Cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo das acdes

de sinapses que se busca, excitatorias ou inibitérias. Os pesos (w) determinam o grau
11



de relevancia de um dado sinal no disparo da sinapse. 8 € o limiar de ativacdo, esta
variavel é responsavel em gerar valores apropriados de inicializacdo no intuito de

produzir resultados com destino a saida do neurénio [DA SILVA, 2010].

A Figura 2.10 apresenta o modelo de neurbnio artificial, o efeito de uma
determinada sinapse i € dado pelo produto xiwi. A soma ponderada das entradas &
representada por “soma” e f(u) € a funcéo de ativacao, esta funcao é responsavel por

gerar as saidas (y) do neurdnio, a partir dos vetores x e w [BRAGA 2007].

X1 -] W1 —9

X2 W, Z : y

Figura 2.10 — Modelo do neurdnio artificial.

As expressoes (2.1) e (2.2) representam o resultado proposto pelo modelo do

neurdnio artificial:

T
u= E w.x;, — 0
i=1

y=f() 2.2)

(2.1)

Em (2.1) u é o resultado da soma dos valores de entrada com a ponderagéo
dos seus respectivos pesos. Ja a expressao (2.2) determina a saida final do neuronio,
produzida a partir da funcdo de ativacao f(u). A saida y pode também ser utilizada por
outros neurénios que estdo interligados, isso em funcdo do nimero de camadas

intermediarias que ver a existir numa rede.
2.3.3 - Funcéo de Ativagéao

As funcdes de ativagcdo podem ser divididas em dois grupos: funcdes

parcialmente diferenciaveis e fungdes totalmente diferenciaveis [DA SILVA, 2010].
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2.3.3.1 — Fungdes parcialmente diferenciaveis

Sao aquelas que possuem curvas de primeira ordem inexistentes. A exemplo

delas sao:
e Funcéao degrau;
e Funcéao degrau bipolar;
e Funcdo rampa simétrica.
2.3.3.2 — Funcdes totalmente diferenciaveis

Séo fungdes cujas curvas de suas derivadas de primeira ordem existem e sao

conhecidos os pontos em seu dominio de definicao:
e Funcdo logistica;
e Tangente hiperbdlica;
e Gaussiana;

e Funcéo linear.

A seguir na Tabela 2.1 serdo apresentadas as funcfes de ativacdo e suas

respectivas expressoes.

f(u) = Grafico Comentarios

Valores unitarios

f(u) positivos sao
Degrau -
g 1 atribuidos quando o
1,seu>0 neurdnio recebe
otencial maior ou
0,seu<0 > P

1 u igual a zero, se nao,

o valor é zero.
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Degrau bipolar
1,seu>0
0,seu=0

-1,seu<O

O neurdnio recebe
valores unitarios
positivos quando o
potencial de ativacéo
for maior que zero,
ou nulo para um
potencial também
nulo. Recebe valor
unitario negativo
guando o valor de
entrada for menor

que zero.

Rampa simétrica
a,seu>a
use-a<u<a

—a,seu<a

S&o retornados 0s
mesmos valores dos
potenciais de
ativacdo quando
estes estdo no
intervalo [-a, a],
porém limitando-os

Nnos casos contrarios

Logistica

1
14 e Bu

Assumira sempre
valores reais entre
zero e um, onde B é
uma constante
associada a
inclinacdo da funcao
frente ao seu ponto

de inflexao.
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Tangente

Hiperbolica

Sempre ira assumir
valores entre -1 e 1,
e o0 3 também esta
associado ao nivel
de inclinacéo da
funcéo em relagéo

ao ponto de inflexao.

Gaussiana

_(u=c)*
e 202

1
|
1
1
|
1
C Cto u

A resposta do
neurdnio gera
valores iguais para
{u}, porém a uma
mesma distancia do
seu centro (média),
sendo a curva
simétrica em relacéo
aeste,céo
parametro que define
o centro da funcéo e
o denota o desvio
padrdo associado a

mesma.

Linear

f(u) [

v

Também chamada
de funcéo identidade,
produz 0s mesmos
valores de saida
para valores do

potencial de ativacéo

{u}.

Tabela 2.1- Fungdes de ativacéo e expressoes
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2.3.4 — Redes Perceptron Multicamadas (PMC)

Estas redes pertencem a arquitetura feedforward multicamadas, que séo redes
com o fluxo de informacdo seguindo em uma Unica direcdo, ou seja, da camada de
entrada em dire¢cdo a camada de saida. Elas sdo conhecidas por haver pelo menos
uma camada intermediaria (escondida) de neurénios. Essas camadas escondidas

ficam situadas entre a camada de entrada e a camada de saida da rede [DA SILVA,

2010].

As PMCs dao lugar a um grande numero de aplicacfes em diferentes areas do

conhecimento e se caracterizam tdo como pela sua versatilidade. De suas aplicacdes

destacam-se:
e Aproximacao de Funcoes;
e Reconhecimento de Padroes;
e |dentificacdo e controle de processos;
e Previsdo de séries temporais;

e Otimizacgao de sistemas.

A Figura 2.11 ilustra um exemplo de rede neural do modelo PMC, com um vetor

x de valores com 4 entradas, uma camada de entrada en com 4 neurdnios, uma

camada escondida e com 4 neurdnios, e uma camada de saida s com 2 neuronios.

Entrada (en)  Escondida (e)
El

X1 > .

E2

X2 > .

E3

X3 > .

X4—p ’

Figura 2.11 — Representacao da rede Perceptron multicamadas.

\
-
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2.3.5 —= Treinamento

Neste modelo o ajuste dos pesos e do limiar de cada neurdnio é realizado pelo
treinamento supervisionado, ou seja, cada informacao “amostra” de treinamento que
entrar na rede terd uma informacdo de saida, € o que chamamos de resposta

desejada.

O treinamento do PMC utiliza o algoritmo backpropagation, que é realizado em
duas fases. Na primeira etapa a propagacdo dos dados de entrada é em direcédo a
camada de saida, passando por todas as camadas intermediarias. Em seguida, os
dados de saida sdo comparados com os dados desejados, € o chamado treinamento
supervisionado. O valor do desvio é obtido pela diferenca entre os dados da saida da
rede e a resposta desejada. Em seguida esta diferenca serd usada para ajustar 0s

pesos e limiares dos diferentes neurdnios [DA SILVA, 2010].

Através dos desvios € realizada a segunda fase do algoritmo backpropagation,
ou propagacdo reversa. Neste momento séo realizadas correcdes dos pesos e
limiares dos neurénios, resultando na reducdo gradativa da soma dos erros da
resposta da RNA, em busca do resultado desejado. [DA SILVA, 2010]

A necessidade de corrigir os pesos dos neurbnios da camada de saida € a
tentativa de minimizar o erro da resposta da rede em relacdo a resposta desejada.
Cada s-ésimo neurdnio da saida corresponde a um determinado valor d-ésimo
desejado. [DA SILVA, 2010].

Pelo fato dos neurbnios das camadas intermediarias ndo terem acesso direto
aos valores de saida desejado da rede, os ajustes dos pesos sao realizados a partir
da estimacdes dos erros produzidos pelos neurdnios da camada posterior, cujos
pesos também foram ajustados. Ou seja, 0s pesos da camada de saida sdo ajustados
para que sejam encontrados os valores desejados, como este calculo encerra certo
grau de incerteza, 0S erros nesta operagdao sdo remetidos (propagados) para o0s
neurdnios anteriores, e servem para ajustar novos pesos desta camada anterior. Um
novo valor de saida € entdo calculado a partir dos novos pesos sinapticos desta

camada posterior e assim por diante de forma recursiva [DA SILVA, 2010]
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2.3.5.1 — Ajuste dos pesos sindpticos da camada de saida

Em relacdo a t-ésima amostra de treinamento, referente ao g-€simo neurénio
da camada de saida e a i-ésima interacéo do neurénio, o ajuste da matriz dos pesos,
VI/q(l.S)da camada de saida é executado empregado a regra de diferenciagdo em cadeia

[DA SILVA, 2010]. Partindo do exemplo de RNA visto na Figura 2.11, tem-se:

vpeo - 9E _ 9 oy, alg” Ajuste d d da de saida  (2.3)
= = . . ]uSte 0S peSos aa camaaa ae saiaa .
Wgi  ar® a1l owy

Em que,
o1
% = Yi(e) Obtido a partir de 2.1 (2.4)
oW’
oy
a_‘és) = f’(lj(s)) Obtido a partir de 2.2 (2.5)
1
a
0E
pevc) = _(dq - Yq(s)) Desvio "erro" (2.6)
Y
a

f’(Ij(s)) € a derivada em primeira ordem da funcdo de ativacdo. Substituindo (2.4),

(2.5) e (2.6) em (2.3), gera a seguinte equacao:

O0E

= —(dq - Y(;S)).f’(lj(s)). Yi(e) Ajuste dos pesos de saida com o Desvio

O ajuste dos pesos Wq(l.s) € efetuado na direcéo contraria do gradiente, a fim de
reduzir o erro, ou seja:

AW = 2

) _ . £(s) yle)
: (s)@Aqus =n.6,.Y° (2.7)
ow,;

n € uma constante, definida como taxa de aprendizagem, e expressa o0 quao rapido o
processo de treinamento da rede converge, chegando a estabilidade. O valor
implementado em n é escolhido com cuidado, de forma a evitar a instabilidade do

processo de treinamento, por isso em muitos casos € utilizado um valor entre 0 e 1.
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Sendo 555)0 gradiente local do g-ésimo neurdnio da camada de saida, sendo

dado pela seguinte expressao:

655) = (dq — Yq(s)).f’(lj(s)) Gradiente dos neurdnios da camda de saida (2.8)

A expressao (2.7) pode ser reescrita de forma interativa:

VI/'q(is) (t+1) = %(is)(t) + 7. 655). Y\® Pessos da camda de saida corrigidos (2.9)

2.3.5.2 — Ajuste dos pesos sinapticos da camada escondida

O processo de treinamento consiste em ajustar a matriz de pesos Wq(f”), com

intuito de minimizar os erros entre a saida produzida pela rede, em fungéo da retro
propagacdo advinda dos ajustes dos neurdnios da camada de saida.
0E  9E v oI

VE®© = = . . Ajuste dos pessos da camada de escondida (2.10)
oWg oy a1l® ow

Das definicdes anteriores tem-se:

al(e)
q(e) = x; Vetores de entrada dos neuronios da camada entrada (2.11)
6qu
ay(e)
qa  _ () ~ . ~
o= f (Ij ) Funcao de ativacao da camda entrada (2.12)
a1,
ng s n2 ng s e
OF Z OE 0l _ Z 0E 0(X.s, Wi Yye) 2.13)
(’)qul. ] aIIES) '(’)Yje ~ aIIES) ) ane '

6(2221 ngj'yl'e) A ; ;
Em (2.13) o segundo argumento ———,s »queeo valor da derivada parcial com
j

relagdo a Y, € o proprio valor de Wy;, com isso (2.13) fica da seguinte maneira:
Ns

oE _Z 0E W 214
372 = oW @214

o k=1
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Levando em conta algumas consideragcdes, com base nas informacdes anteriores, a

equacdao (2.14) pode ser reescrita da seguinte maneira:

aye - Z(sk W, (2.15)

Fazendo as substituicdes de (2.11), (2.12) e (2.15) em (2.10), é gerada a seguinte

expressao:

aye = Z 8- Wk] . Ij(e)) x; Resposta dos neurdnios da camada de entrada (2.16)
O ajuste da matriz de pesos W;; € efetuado na direcéo contraria do gradiente no

intuito de reduzir o erro, ou seja:

0E

(e
Wi

AW = -, = AW =1.6.x, (2.17)

656) € o gradiente local com relagéo ao j-ésimo neurdnio da camada escondida, sendo

assim:
5(e) Z 8- Wie; |- I](e)) Gradiente da camada de entrada (2.18)

Para uma melhor compreensdo a expressao (2.17) pode ser reescrita de forma

interativa:
Wq(l-e)(t +1) = Wq(ie)(t) + 1. 658). x;  Novos neurdnios da camada entrada  (2.19)

Por fim, o processo de retro propagacédo é de fundamental importancia para a
correcao dos pesos dos neurdnios de uma RNA. Foi visto que a corre¢cdo comeca das
camadas mais proximas a saida, indo em direcdo as camadas mais proximas a
entrada. [DA SILVA, 2010]

Sendo assim, é de grande importancia criar um modelo generalizado dos
dados. Em muitas situacdes o universo de treinamento de uma RNA é fruto de
experimentos, portanto, carregam consigo erros proprios aos processos de medicao.
Havera sempre um dilema no que se refere a complexidade na obtencdo de um
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modelo. O modelo ndo pode ser de todo rigido, ou seja, se por um lado deve poder
modelar os dados fielmente, por outro lado, ndo pode ser flexivel a ponto de modelar
o ruido [BRAGA 2007].

Portanto, um equilibrio entre a rigidez e flexibilidade deve estar no seu
dimensionamento. Se sua estrutura for grande, maior serd o nimero de parametros
livres para ajustes, o que aumenta a flexibilidade. A dificuldade em dimensionar o
modelo ocorre no momento de apresentar os dados a RNA. Podendo ocorrer um
superdimensionamento das redes, resultando em overfitting, ou redes

subdimensionadas que levam a uma situacdo de underfitting [BRAGA 2007].

Para evitar o overfitting, durante o treinamento deve ser estimado o erro de
generalizacdo, o que gera dois grupos de dados: o conjunto de treinamento e o
conjunto de validag&o. O universo de treinamento é utilizado para o ajuste dos pesos
da rede, ja o de validacéo, é utilizado para a generalizacdo da rede e assim, poder
determinar o melhor modelo [BRAGA 2007].

O critério para que seja interrompido o treinamento pode estar baseado na
observacdo do momento em que a rede comeca a incorporar o ruido dos dados,
degradando a sua generalizacdo. Apesar desse critério parecer eficaz, ha situacoes
em que ele € limitado, por exemplo, quando o conjunto de treinamento € grande. Deve
ser ressaltado que o conjunto de validagdo nao pode ser utilizado para o treinamento
[BRAGA 2007].
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3 — MATERIAIS E METODOS

3.1 — Espectrofluorimetro

O diagrama funcional do espectrofluorimetro esta ilustrado na Figura 3.1.
Como fonte de luz de excitacao foi utilizado um LED (Light Emitting Diode). O porta
amostras deste equipamento pode receber cubetas nos padrdes de 3,5 mL ou
laminas de microscoépio, a colecdo da luz de fluorescéncia é feita a 90° em relacéo a
fonte de luz de excitacdo, a uma distancia fixa. O LED emite luz em um menor
comprimento de onda sobre a amostra, que por sua vez, emite a luz de fluorescéncia
com maior comprimento de onda. Tanto a luz de fluorescéncia da amostra, quanto
parte da luz espalhada do LED sdo detectadas pelo sistema otico do

espectrofluorimetro.

AMOSTRA

“_

Fonte de Luz de
Excitacdo

Luz de Florescéncia

CCD
readout

Figura 3.1 — Diagrama de funcionamento do espectrofluorimetro.

O dispositivo sensivel a luz € composto de um fotodetector matricial do tipo
CCD (charge coupled device) de silicio com 2048 pixiels, tendo resposta espectral
entre 350 nm a 1000 nm, com precisado de +1,5nm. Sua sensibilidade é de 80 fotons
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por contagem do ADC interno de 12 bits, este ADC atribui ao equipamento uma

resolucao a intensidade de luz de 4096 niveis por pixel, com erro de +1 bit.

Hoje o equipamento Q-798FIL se encontra na quarta versado, a Figura 3.2
apresenta a primeira versao, onde uma camara escura cilindrica, montada numa base
de marmore que servia para isolar a luz externa. Nesta caAmara, uma estrutura
metélica em perfil de aluminio servia de suporte para a cubeta. A eletrbnica ficava
fora da camara, é possivel observar a fibra que coletava e transmitia a luz de

fluorescéncia da amostra, além dos cabos de alimentacéo do LED.

Figura 3.2 — Primeira versao do Espectrofluorimetro Q798FIL.

A segunda versao, como pode ser visto na Figura 3.3, jA comeca a ter uma
aparéncia de equipamento comercial, a eletrbnica e as fiagbes deixaram de estar
expostas. O equipamento recebeu um logo da empresa Quimis e uma abertura para
acessar a amostra, que continuava sendo suportada por uma estrutura em perfil de

aluminio.
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Figura 3.3 — Segunda versao do Espectrofluorimetro Q798FIL.

As amostras de Oleos vegetais estudas neste trabalho foram analisadas na
terceira versdo do espectrofluorimetro, o equipamento pode ser visto na Figura 3.4.
Nesta versao o equipamento incorpora um computador “netbook”, proximo da tampa
de acesso a amostra, o que facilita o seu uso e da mais agilidade ao processo de

aquisicao dos dados.

\ e | ces®  ESPECTROFLUORIMETRO.

Figura 3.4 — Terceira versao do Espectrofluorimetro Q798FIL.

A quarta versédo do equipamento é apresentada na Figura 3.5. O computado
nesta versdo esta integrado ao equipamento, possuindo uma placa mae e
processador interno, com entrada e saidas para dispositivos periféricos, tornando o
espectrofluorimetro um equipamento completo, compacto e portatil com capacidade
de monitorar de forma rapida, ndo somente a qualidade de 6leos vegetais, como

também combustiveis: gasolina, biodiesel, diesel, suas misturas e adulteragdes.
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Figura 3.5 — Atual versdo Espectrofluorimetro UV-Vis - Q798FIL.

A Figura 3.6 apresenta a unidade 6tica do equipamento, é possivel ver uma
cubeta para amostra de Oleo vegetal, antes de ser coletado o seu espectro de
fluorescéncia. E também mostrado a posi¢do do LED a 90° em relacéo a fibra 6tica.

Esta por sua vez é responsavel em captar a fluorescéncia da amostra.

Figura 3.6 — Unidade Otica.

Outros equipamentos que obtém a fluorescéncia de maneira classica utilizam
uma fonte de luz extensa, que cobre uma faixa larga do espectro luminoso (UV-visivel
ou visivel-IR). Essa luz passa por uma rede de difragcdo e uma fenda de selecéo de
modo a obter-se um determinado comprimento de onda, ou alternativamente podem
ser utilizados filtros de interferéncia na selecdo da luz de excitacdo. Na etapa de
deteccdo dos espectrofluorimetros classicos estdo presentes espectrometros que
também utilizam rede de difracao, a perda de luz nos elementos de 6ética e nas redes

de difragdo, ou nos filtros de interferéncia, € muito grande, o que obriga o uso de
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fotomultiplicadoras frageis, volumosas e custosas nos equipamentos convencionais.
No espectrofluorimetro Q-798FIL a perda de intensidade na Otica €
consideravelmente menor, pelo fato deste instrumento usar como detector da luz de

fluorescéncia uma matriz do tipo CCD com resolugéo de 1.5 nm.

Os espectros de fluorescéncia das amostras foram adquiridos e estudados
utilizando o software FILQuimis, desenvolvido pela equipe de engenharia do LaPO.
O software ainda ndo faz tratamento, analise estatistica ou estudos analiticos nos
espectros de fluorescéncia. No entanto, é possivel realizar algumas operacdes
simples como soma, subtragdo, multiplicacédo e divisdo entre espectros ou por uma
determinada constante fornecida pelo usuério. Na interface desenvolvida o usuario
tem acesso a leitura da intensidade de fluorescéncia em funcdo do comprimento de
onda, entre 339 nm e 1050 nm. A Figura 3.7 representa a tela de execucdo do

software.

nsEE i= |

o 7wl ® @
Espectrofiuorimetro QLIMIS
v R
000
3501
o0
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®
]
£
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350 400 450 500 550 600 650 700 750 80O 850 900 950 1000
Comprimento de onda (nm)

Pronto

Figura 3.7 — Software FILQuimis.

3.1.1 - LED (Ligth Emitting Diode)

Na Figura 3.12 é apresentado o espectro do LED (diodo emissor de luz) de
excitacdo, para tanto foi colocado no porta amostra uma cubeta vazia, ou seja, o
equipamento portando nenhuma amostra. A luz que chega a fibra de deteccéo é a luz
espalhada pelas paredes da cubéta. O LED usado como fonte de luz de excitacéo é
fabricado pela Nichia Am. Corp. (part. number NSPu510CS) do tipo ub9, a escolha
deste dispositivo em particular deve-se ao fato desta empresa japonesa gozar de

muito boa reputacdo no campo de o6tico-eletrbnica. O fato de ter sido escolhido um
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componente com tracabilidade assegurada, garante ndo s6 a qualidade desta fonte
de luz, mas também permite a troca standard em caso de manutencéo. Este LED
apresenta um perfil de emissdo quase gaussiano, apresentando uma leve assimetria
entre a rampa de inicio de emissao e a rampa de final de emisséo, em relagédo ao eixo
maximo que passa pelo seu ponto maximo de intensidade da curva em forma de sino.

Este pico maximo é centrado em 382 nm, com largura de 13.054 nm.

6000
5000
4000
3000 4

2000

Intensidade de Luz

1000
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300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Comprimento de Onda (nm)

Figura 3.8 Espectro de luz do LED 382 nm de excitagéo.
3.1.2 - CCD (Charge Coupled Device)

O CCD (Dispositivo de carga acoplada) € responsavel em captar a
decomposicéo da luz de fluorescéncia das amostras. Durante os experimentos ele
esteve ativo por 1s, periodo denominado de tempo de integracdo. O tempo de
integracao corresponde ao tempo de carga da estrutura MOS de cada pixel do CCD,
este “quase” capacitor é carregado a partir dos elétrons liberados pela camada ativa
de cada uma dessas micro-células, camada mais exterior onde ocorre efeito
fotoelétrico. Esse processo resulta no acimulo da informacéo trazida pelos fétons de
fluorescéncia, sob a forma de carga elétrica. Ao termino deste intervalo de tempo o
dispositivo (matriz de pixels ou CCD) é esvaziada de seu contetdo. A tensédo
acumulada em cada pixel é aplicada a entrada de um ADC (Analog to Digital
Converter) que transforma o valor da tensdo em palavra digital, gerando um vetor de
duas dimensdes com os dados de comprimento de onda (numero do pixel) e a
intensidade de luz (quantidade de carga em cada pixel). A Figura 3.9 ilustra um sensor

do tipo CCD.
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Figura 3.9 — Sensor do tipo CCD
3.2 — Elaboracéo das Amostras

As amostras foram elaboradas no Laboratério de Propriedades Oticas — LaPO
do Instituto de Fisica da UFBA. Estas foram produzidas respeitando as normas de
seguranca com a utilizagcédo de diversos equipamentos de protecéo individual, EPI’s.
A elaboracdo das amostras utilizou-se quatro tipos de 6éleos vegetais, Canola,
Girassol, Milho e Soja, de 10 marcas encontradas no comercio local em Salvador-BA.

Como pode ser visto na Tabela 3.1.

-CANOLA GIRASSOL [ MILHO | SOJA
Qualita X X X X
Sinha X X X
Sadia X
Salada X X X

Bom Preco X X X X
Liza X X X X
Mazola X X
Purilev X
Soya X
Siol X

Tabela 3.1 — 24 Gleos vegetais para treinamento da RNA.

A partir de cada Oleo foram produzidas 20 dilui¢cdes, ver Figura 3.10, gerando
480 amostras para o universo de treinamento da RNA a partir de 24 garrafas, ver
Figura 3.11. A metodologia recomenda que o universo de validacado possua um total
de 25% de amostras com relagéo ao total do universo de amostras destinadas para

treinamento da rede neural. Nesse trabalho foi desenvolvido um pouco mais que isso,
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33%. Este universo de validacéao foi elaborado a partir de 6 marcas porém de lotes
diferentes, gerando a partir de 8 garrafas 160 amostras, ver Figura 3.12. Totalizando

640 amostras.

Figura 3.12 — 8 garrafas usadas para gerar 160 amostras para validar a RNA.

Cada amostra foi elaborada pela diluigdo de 6leo vegetal em heptano (C7H16),
onde cada amostra continha um volume total de 30 mL de solugéo variando de 5%
em 5% até 100% de O6leo vegetal. Somente 3 marcas estudadas comercializam os
guatro tipos de 6leos encontrados no comercio de Salvador-BA, sao elas: Liza, Bom
Preco e Qualitd, como pode ser visto anteriormente na Figura 3.10.

As diluicdes dos Oleos foram feitas com o uso de heptano devido seu grande
poder de diluicdo em dleos, além de ter alta pureza e auséncia de residuos, que
poderiam contaminar as amostras [SOUZA 2004]. Ademais, este solvente nao

apresenta fluorescéncia induzida pela luz de excitacdo utilizada. O heptano é um
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liquido inflamavel e de baixa viscosidade, ndo possui coloracdo e tem odor
comparavel ao da gasolina. O heptano usado é comercializado e distribuido pela
VETEC sob o cédigo 189, tipo P.A. (Mistura de Isbmeros). Para saber mais vide
[CESTEB 2012)].

Na Figura 3.13 é mostrado um galé@o de 20 litros onde estdo armazenados 0s
descartes das amostras que foram estudas. Até o presente momento ndo se sabe o
gue pode ser feito com esse residuo, o seu provavel destino sera postos de

combustiveis, porém ha um valor cobrado para realizar o descarte.

Figura 3.13 — Descarte das amostras analisadas.

3.2.1 — Aquisicéao e tratamento dos dados

Na faixa de cobertura do espectrofluorimetro € possivel notar a presenca do
pico de luz do LED em algumas amostras, esta contribuicdo depende da quantidade
de luz de excitacao refletida pelas paredes da cubeta, ou pela luz espalhada nos
elementos construtivos da unidade Otica, sem interagir com o meio fluorescente.
Sendo assim, nas diferentes diluicbes dos 6leos vegetais em heptano, a luz
espalhada do LED aparece mais prevalente para pequenas concentracfes de 6leo.
Tal fendbmeno pode ser visto na Figura 3.14, nela sdo apresentados os espectros das
amostras de 6leo vegetal de Canola, da marca Bom Preco, para diluicbes de 5% até

100% de 6leo vegetal.
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Figura 3.14 — Amostras de 6leo vegetal de Canola da marca Bom Preco.
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A Figura 3.15 apresenta um conjunto de espectros: O espectro da luz de

excitacdo (LED) centrado em 382 nm e os quatro tipos de dleos vegetais a 100% da

marca Bom Preco.
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Figura 3.15 — Quatro tipos de 6leos vegetais e o LED de 382 nm.
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Para o tratamento dos dados experimentais foi utilizado o software Origin 7.0.

Para obter o espectro de fluorescéncia isento da influéncia da luz do LED, foram

realizadas algumas operacdes matematicas:

e 1 — Inicialmente o espectro do LED foi subtraido do espectro total (A), desta

forma obtém-se fluorescéncia da amostra (FLU).

e 2 — Depois foi feita a divisdo do espectro FLU por uma constante C.
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Onde C =10.422,95, ou seja, a maior intensidade de fluorescéncia obtida para

o total das 680 amostras (100% de Oleo de Milho da marca Mazola). Esta divisdo

serve para normalizar os espectros (NOR), facilitando as comparagdes.

Os espectros foram limitados a faixa que vai de 400 a 700 nm, ja que as 680

amostras estudadas néo apresentam informacao relevante a partir dos 700 nm.

FLU=A-LED

NOR = FLU/C

(1)
2)

O resultado deste tratamento matematico pode ser visto na Figura 3.15, onde

sdo apresentados um grupo de amostras dos diferentes 6leos vegetais utilizados para

o treinamento da RNA.
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Figura 3.16 — Espectros de fluorescéncia dos 6leos de Canola, Girassol, Milho e

Soja todos da marca Bom Preco apos tratamento matematico.
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Em um trabalho anterior [FILARDI, 2012] utilizou-se o espectro completo das
amostras, ou seja, entre 350 e 1050 nm, o tratamento matematico dos dados foi
idéntico ao método descrito anteriormente. Ainda neste trabalho, a entrada da RNA
utilizou um conjunto de 88 pontos da curva de fluorescéncia das amostras de
biodieseis elaboradas no préprio LaPO. A convergéncia da rede era muito lenta,
chegando a levar horas. Para evitar esta demora, foi elaborado um novo arranjo dos
dados utilizados como parametros de entrada, onde foi feita uma selecdo das
caracteristicas de maior relevancia no espectro de fluorescéncia. A extracdo das
caracteristicas relevantes foi feita em parceria com o CEDETEC (Centro de
Desenvolvimento e Difusdo de Tecnologias — UESB), em se valendo de sua
experiéncia em extracdo de caracteristicas para o reconhecimento de padrdes de

substancias.

Nos modelos de RNAs utilizados para este trabalho de dissertacdo, o
treinamento foi feito utilizando o algoritmo backpropagation supervisionado com trés
camadas: a camada de entrada, uma escondida e a camada de saida. A funcéo de
ativacdo utilizada nos neurbnios foi a Tangente Hiperbdlica. Para as diferentes
configuracBes de RNA usadas na classificacao do tipo/titulagcdo das amostras, foram
utilizados diferentes arranjos, no tocante a quantidade de neurdnios na camada
escondida e da camada de saida [BALABIN 2011]. Porém, o vetor de entrada foi
gerado a partir das informacdes mais relevantes do espectro de fluorescéncia. Regido
detectada entre 400 e 700 nm que possibilitou extrair caracteristicas que

possibilitassem distingui-los a partir destas observacoes. Que sao:
e Intensidade da luz de fluorescéncia em 400 nm;
e Valor maxima da intensidade de fluorescéncia da amostra;
e Intensidade da luz de fluorescéncia em 700 nm;
e A soma das intensidades observadas entre 400 e 700 nm;

Segundo [CAIRES, 2008], no espectro de fluorescéncia do biodiesel as
informacdes de maior relevancia estdo nos comprimentos de onda: 435, 470 e 660
nm. Neste trabalho, também foram observadas estas regibes do espectro emitido
pelas amostras de Oleos vegetais comerciais. Observando e comparando 0s

diferentes espectros de fluorescéncia, chega-se a conclusdo que a regido que
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possibilita distinguir os 6leos vegetais deve ser limitada entre 400 e 700 nm. Foi
notado que essa area — “soma das intensidades de 400 a 700 nm” do espectro de
fluorescéncia € um bom parédmetro para auxiliar no desempenho da classificacdo das
amostras fluorescéncia. Visto que estas informacdes se complementam juntamente

com a resposta desejada no processo de treinamento da RNA.

Todas as RNAs utilizam como entrada o vetor x, com as quatro informacoes
de maior relevancia. O primeiro estudo utiliza uma rede para classificar o tipo das
amostras, ela é composta de uma camada de entrada com 4 neurénios, sendo que o
namero de neurbnios na camada escondida variou no intuito de obter-se o melhor
desempenho na classificagdo das amostras de fluorescéncia [RAMADHAS 2006]. A
guantidade de neurdnios na camada de saida representa as diferentes amostras de
Oleo que a rede pode classificar, ou seja, a saida de cada neurdnio assumira um valor
binario 0 (falso) ou 1 (verdadeiro), onde ndo sdo permitidas combinacdes com mais
de um neurdnio verdadeiro. O primeiro estudo a ser realizado visa classificar o tipo
das amostras, a quantidade de neurdnios na camada de saida € 4, as situacdes

possiveis sao:

[1 0 0 0] => Canola;

[0 1 0 0] => Girassaol;

[0 0 1 0] => Milho;

[0 00 1] => Soja.

O segundo estudo foi dividido em trés arranjos de dados, gerando assim redes
distintas para classificar a titulacdo das amostras de fluorescéncia, ou seja, identificar
a concentracdo de 6leo vegetal na amostra de 30mL. Estas redes se diferenciam,
tanto pela organizacdo de amostras para treinamento, quanto pelo arranjo das RNAs,
no gque tange o numero de neurdnios na camada escondida. Nesse estudo foi utilizado

0 mesmo vetor x de entrada das amostras de fluorescéncia.

A quantidade de neur6nios na camada de saida foi a mesma para cada RNA,

10 neurdnios. Onde cada neurdnio corresponde a uma titulacao:

e [1000000000]=>.10% de 6leo vegetal => 3mL de 6leo vegetal,
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e [0100000000]=>.20% de oleo vegetal => 6mL de 0leo vegetal;

e [0010000000]=>.30% de oleo vegetal => 9mL de 0Oleo vegetal,

e [0001000000]=>.40% de oleo vegetal => 12mL de Oleo vegetal,
e [0000100000]=>.50% de oleo vegetal => 15mL de 0leo vegetal;
e [0000010000]=>.60% de 6leo vegetal => 18mL de 0leo vegetal;
e [0000001000]=>70% de 0Oleo vegetal => 21mL de Oleo vegetal,
e [0000000100]=>.80% de 6leo vegetal => 24mL de Oleo vegetal,
e [0000000010]=>.90% de 6leo vegetal => 27mL de 0leo vegetal;
e [0000000001]=>.100% de 6leo vegetal => 30mL de 6leo vegetal,

As RNAs foram programadas na plataforma MATLAB R2010a, tanto durante o
treinamento, quanto na etapa de validag&o. Aproveitando a flexibilidade e facilidades

desta plataforma nos diferentes arranjos e configuracfes das redes.

Os métodos atuais de controle da qualidade de tais insumos em sua grande
maioria ndo sdo capazes de apresentar resultados em tempo real, ou com
confiabilidade aceitavel. Portanto, é de sumo interesse o desenvolvimento de
equipamentos e metodologias capazes de determinar, de forma ndo quimico-analitica

a qualidade de substancias puras e misturas.
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4 — RESULTADOS

Neste trabalho foi utilizado RNAs distintas para classificar diferentes amostras
de dleos vegetais diluidas em heptano. Houve a necessidade de organizar os dados
das fluorescéncia em dois estudos. O primeiro estudo utilizou uma rede para
classificar o tipo das amostras, ou seja, identificar através dos espectros de
fluorescéncia os tipos: Canola, Girassol, Milho ou Soja. Apés este estudo, foi realizado
um segundo estudo com intuito de classificar as amostra quanto a sua titulacdo
através de diferentes arranjos dos dados e RNAs para melhor adequacao e analise
na classificacao das diferentes concentracdes de 6leo vegetal/heptano que sédo: 3 mL,
6 mL, 9mL, 12 mL, 15 mL, 18 mL, 21 mL, 24 mL, 27 mL ou 30 mL.

Para uma melhor entendimento dos resultados apresentados nas tabelas

seguintes, segue 0s esclarecimentos logo abaixo:

e A cor azul representa os acertos na validacéo da rede neural,
e A cor laranja representa a resposta desejada,;

e A cor vermelha representa o desvio ou seja o erro;
4.1 — Primeiro estudo “tipo”

A Tabela 4.1 representa as respostas da rede RNAL (classificar os tipos das
amostras de fluorescéncia) na classificacdo das 160 amostras para validacéo da rede,
essa por sua vez possui a seguinte configuracéo: 4 neurénios na camada de entrada,
4 neurdnios na camada escondida e 4 neurdnios na camada de saida. Em dois casos
houve 100% de acerto na classificacdo dos tipos das amostras, no caso do 6leo de
Milho da marca Mazola, e do 6leo de Soja da marca Liza. O caso mais critico foi
encontrado nas amostras de 6leo de Girassol da marca Bom Preco, onde, das 20
amostras, somente 5 foram classificadas com sucesso. A maioria dos espectros de
fluorescéncia referentes aos Oleos de Girassol da marca Bom Prego foram
classificados como Canola (8/20), enquanto que (7/20) foram classificadas como

Soja.

O indice de erro é grande, o que chama a atencéo € a simetria do erro, para
diluicbes superiores a 65% de Oleo, sistematicamente o 6leo de Girassol foi

classificado como Canola. Em baixo percentual diluido houve certa alternancia no
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insucesso, a rede inicialmente acerta (5% e 10%), em seguida erra, acerta novamente

por 2 vezes e em seguida erra sistematicamente.

Isso pode ter ocorrido devido a grande similaridade com algum dos lotes
utilizados no treinamento. Essa similaridade entre os espectros de fluorescéncia de
Canola e Girassol ocorre pelo fato de que alguns 6leos possuirem radicais de cadeias
carbbnicas similares, ou mesmo iguais. Esses 0Oleos possuem como principais
compostos o acido linoleico e linolénico [VIEIRA, 2005], resultando em certa
dificuldade na sua classificacdo por Rede Neural. Isso era esperado pois no decorrer
da aquisicdo dos espectros de florescéncia foi se tornando mais perceptivel essa

similaridade entre alguns 6leos.

Diluigbes de dleo vegetal em heptano

Bom Preco

Girassol 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Milho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Soja 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Qualita

Girassol
Milho
Soja

Diluigbes de dleo vegetal em heptano
10% | 45%
Canola 1]

Bom Preco

Liza

Canola

Total de Acertos =13
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Diluigctes de dleo vegetal em heptano
5% | 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45% | 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%

Salada

Canola

Girassol

Soja

Mazola Diluigtes de 6leo vegetal em heptano
5% |10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45% | 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% [ 95% | 100%
Canola 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Girassol 0 0 0 0 0 0 ] 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 ]

Soja o1 0 o1 0 o1 0 o1 0 0 0 0 o1 0 o1 0 o1 0 o1 0 0

Total de Acertos =20

Diluigbes de dleo vegetal em heptano

5% | 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45% | 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
0 0 0
0 0 0
0 0 0

Liza

Canola 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Girassol 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Milho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Total de Acertos =20

e Diluices de dleo vegetal em heptano
5% [10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45% | 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% [ 100%

0 0 0

0 0 0

0 0 0

Canola 0 0 0 i) 0 i) 0 0 0 0 0
Girassol (i} 0 (i} 0 0 (] 0 (i} 0
i) (1] i] (1] 1]

0 0 0

Total de Acertos =18

Tabela 4.1 — Resultado da RNAL1 classificando os 4 tipos de Gleos vegetais.

Neste primeiro estudo o resultado global foi de 72% de casos com sucesso.
Porém vale ressaltar a importancia da qualidade das amostras, sendo fundamental a
metodologia adotada durante sua coleta e preparagdo das amostras. Ou ainda a
fatores como ajuste da Otica do fluorimetro e parametrizacdo do software de
aquisicao, que devem permanecer os mesmos durante todo o processo de aquisicao

dos espectros de fluorescéncia.
4.2 — Segundo estudo “titulagao”

Neste segundo estudo foram realizadas classificacbes das titulagdes das
amostras: 3 mL, 6 mL, 9 mL, 12 mL, 15 mL, 18 mL, 21 mL, 24 mL, 27 mL e 30 mL.
Dessa maneira, das 640 amostras desenvolvidas para este trabalho, neste estudo foi
utilizada a metade, ou seja 320, onde 240 amostras foram destinadas para o
treinamento e 80 para o universo de validagdo. Vale apena ressaltar que séo

amostras distintas tanto para treinamento quanto para validacdo. Esta selecdo se
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deve ao fato da outra metade das amostras nao fazer parte do grupo de classificacéo.
Para isso foram realizados trés arranjos das amostras para o treinamento e validacao

dos dados.
4.2.1 — Primeiro arranjo

Para o primeiro arranjo os espectros de fluorescéncia utilizados para o
treinamento foram separados de acordo com seus respectivos tipos, e em seguida
organizados de acordo com suas respectivas titulagbes. Dessa forma as 240
amostras destinadas para treinamento ficaram subdivididas em 4 grupos para
classificar a titulacdo. Deixando cada grupo com 60, sendo assim, cada grupo de 60
amostras foi realizada uma classificacdo distinta da outra, gerando com isso de 4

redes distintas nomeadas da seguinte maneira:
e RNA2 1 => Segundo estudo de classificacdo do Primeiro tipo “Canola”;
e RNA2 2 => Segundo estudo de classifica¢cdo do Segundo tipo “Girassol”;
e RNA2 3 => Segundo estudo de classificacdo do Terceiro tipo “Milho”;
e RNA2 4 => Segundo estudo de classificacdo do Quarto tipo “Soja”.

As 80 amostras destinadas a validacdo deste primeiro arranjo foram
organizadas e separadas de acordo com o primeiro estudo. Ou seja, as amostras
foram organizadas de acordo a classificacdo de tipos por RNA1L, que sdo: 18 como
Canola, 19 como Girassol, 18 como Milho e 25 como Soja. Essas amostras foram

usadas em suas respectivas RNAs de tipo, para classificar sua titulacéo.
4.2.1.1 - Titulacdo por RNA2_1 para tipo classificado por RNA1 como Canola

O arranjo de rede RNA2_1 que apresentou melhores resultados contém as
seguintes configuracdes: 4 neurbnios na cada de entrada, 12 neurbnios na cada
camada escondida e 10 neurbnios na camada de saida. A Tabela 4.2 representa a
resposta da RNA2_1, as 6 amostras de fluorescéncia da marca Bom Prec¢o que foram
classificadas com acerto por RNA1, também obtiveram sucesso em RNA2_1 na
classificacdo por titulagdo. Das 5 amostras de Canola da marca Qualita, 3 foram
classificadas com sucesso, as outras 2 foram classificadas com diluicbes proximas
do esperado. Ja as amostras de fluorescéncia de Girassol das marcas Bom Preco e

Liza ndo obtiveram sucesso. A Unica amostra de Milho da marca Salada, classificada
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anteriormente pela RNA1 como Canola, teve éxito na classificacdo por titulacdo em
RNA2_1.

Resposta da RNA2_1
10% | 20% | 30% | 40%

Bom Pre¢o - CANOLA

oO|lO|O0|O|O
o|Oo|O|O
oO|0O|O|O
oO|O0|O|O

Total de Acertos =6

Resposta da RNA2_1

Qualita - CANOLA
10% | 20% | 30% | 40% | 50%

80% | 90% | 100%
0 0 0
0

o
o
o
o

o
o
o
o

oO|O|O|O
oO|O|O|O

o
o
o
o

Total de Acertos =3

Resposta da RNA2_1

Bom Prec¢o - GIRASSOL
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% 80% | 90% | 100%
12 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0 0 0
15 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0 0
18 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Total de Acertos =0

Resposta da RNA2_1

Liza - GIRASSOL

10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70%

21 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0 0 0
24 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

Total de Acertos =0

Resposta da RNA2_1
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0 0
Total de Acertos = 1
Tabela 4.2 — Resultados da RNA2_1 para classificar titulagdo com resultados de

RNAL.

Salada - MILHO
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4.2.1.2 - Titulag&o por RNA2_2 paratipo classificado por RNA1 como Girassol

A RNAZ2_2 foi a rede que apresentou melhores resultados na classificacéo da
titulacdo para as amostras de 0leo Girassol, esta rede contava com 4 neurdnios na
camada de entrada, 8 neur6nios na camada escondida e 10 neurdnios na camada de
saida. A Tabela 4.3 apresenta os resultados da classificacdo. Todas as amostra de
Canola das marcas Bom Preco e Qualita obtiveram 100% de sucesso em sua
titulacdo. Ja as amostras de Girassol das marcas Bom Preco e Liza, somente uma
delas, a de 3mL de 6leo vegetal de marca Bom Preco, foi classificada com sucesso.
Porém as amostras de Milho da marca Salada e Soja da marca Soya, ambas com

3ml de 6leo vegetal foram tituladas com sucesso.

Resposta da RNA2_2

Bom Preg¢o - CANOLA
20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Total de Acertos =4

Resposta da RNA2_2

Qualita - CANOLA

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

Resposta da RNA2_2

Bom Pre¢o - GIRASSOL
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

Total de Acertos =1

Liza - GIRASSOL

Resposta da RNA2_2

10% 80% | 90% | 100%
6 mL Oleo Vegetal 0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

Total de Acertos =0




Resposta da RNA2_2
Salada - MILHO
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0 0
Total de Acerto=1
Resposta da RNA2_2
Soya — SOJA
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0 0

Total de Acertos =1

Tabela 4.3 — Resultados da RNA2_2 para classificar titulacdo com resultados de
RNAL.

4.2.1.3 — Titulacdo por RNA2_3 para tipo classificado por RNA1 como Milho

O melhor desempenho conseguido com RNA2_3 foi adotando a seguinte

configuracdo: 4 neurbnios na camada de entrada, 14 neurbnios na camada escondida

e 10 neurdnios na camada de saida. Na Tabela 4.4 sdo apresentados os resultados

da classificacéo de titulagdo das amostras classificadas como Milho por RNA1. Vale

ressaltar que nao houve erro na classificagao das soluc¢des do tipo Milho pela RNAL.

Porém a rede RNA2_3 ndo conseguiu 0 mesmo desempenho na classificacao das 8

amostras da marca Salada, somente 5 foram classificas com sucesso. Ja as amostras

de 6leo da marca Mazola a rede teve éxito em classificar 4/10 das amostras utilizadas.

Resposta da RNA2_3

Salada - MILHO
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
3 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0
0 0
30 mL Oleo Vegetal 0 0

Total de Acertos =5

Mazola - MILHO

Resposta da RNA2_3
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
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OO0 |O|O
OO0 |O|O
oO|j0O|O0|O0|O
oO|O0O|O0|O|O
oO|0O|O0|O|O

Total de Acertos =4
Tabela 4.4 — Resultados da RNA2_3 para classificar titulagdo com resultados de

RNAL.

4.2.1.4 — Titulacdo por RNA2_4 para tipo classificado por RNA1 como Soja

Para classificar a titulagdo das amostras de fluorescéncia como Soja pela
RNA1, a rede que apresentou melhor desempenho utiliza 4 neurénios na camada de
entrada, 8 neurdnios na camada escondida e 10 neurdnios na camada de saida. Na
Tabela 4.5 é apresentado o resultado de RNA2_4 para a classificacdo de titulacdo
dos espectros de fluorescéncia das amostras. Os resultados néo foram satisfatorios,
pois, de um total de 25 amostras de fluorescéncia destinadas a classificagéo, somente
2 casos obtiveram sucesso nha classificacao por titulacdo. As amostras classificadas
com éxito foram: uma de Girassol e outra de Soja, ambas da marca Liza com 3mL
cada. As outras 23 amostras, em sua grande maioria, foram classificadas como

diluicdes muito distantes das esperadas.

Resposta da RNA2_4

Bom Preg¢o - GIRASSOL
10% 70% | 80% | 90% | 100%
3 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0
6 mL Oleo Vegetal 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Total de Acertos =0

Resposta da RNA2_4
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
Total de Acertos =1

Liza - GIRASSOL

Resposta da RNA2_4
30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

Liza— SOJA

0 0 0 0
0 0 0
0 0 0
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oO|0O|0O|0O|O0|O|O
oO|0O|j0O|O0O|O|O|O
oO|0O|j0O|O0O|O|O|O

Total de Acertos =1
Resposta da RNA2_4
10% 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
3 mL Oleo Vegetal 0 0

Soya - SOJA

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

Total de Acertos =0
Tabela 4.5 — Resultados da RNA2_4 para classificar titulagdo com resultados de

RNAL.

4.2.2 — Segundo arranjo

O segundo arranjo os dados foram organizados separando-0S em Seus

respectivos tipos. A nomenclatura das redes ficaram organizadas da seguinte forma:
e RNA3_1 => Terceiro estudo de classificacdo do Primeiro tipo “Canola”;
e RNA3_2 => Terceiro estudo de classificacdo do Segundo tipo “Girassol”;
e RNA3_3 =>Terceiro estudo de classificacdo do Terceiro tipo “Milho”;
e RNA3_4 => Terceiro estudo de classificacdo do Quarto tipo “Soja”.

Para o treinamento e validagéo foi utilizado o mesmo grupo de amostras como
no arranjo anterior. Sendo que, em alguns casos, foi usada a mesma configuracéo da
rede no que tange o nimero de neurbnios. As 80 amostras destinadas para validacao
das redes, foram divididas em 4 grupos de 20 amostras, dos 6leos Canola, Girassol,
Milho e Soja.
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4.2.2.1 - Titulag&o por RNA3_1 para Canola

Os resultados da RNA3_1 foram obtidos usando 4 neurénios na camada de

entrada, 12 na camada escondida e 10 na camada de saida, ou seja, as configuracdes
de RNA3_1 sao idénticas a de RNA2_1. Os resultados das classificacdes de RNA3_2

sédo apresentados na Tabela 4.6, o desempenho na classificagdo das amostras por

esta rede foram mais assertivo em relacdo as outras classificacfes, visto que a marca

Bom Preco teve todos os espectros de fluorescéncia classificados com sucesso. Em

8 amostras da marca Qualita a rede também obteve sucesso, somente duas amostras

de 21mL e 24mL a rede néo logrou classificar, porém o valor classificado por ela foi

préximo do esperado das 20 amostras utilizadas para validacao.

Bom Preg¢o - CANOLA

Resposta da RNA3_1

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0

0 0

0

T

otal de Acertos = 10

Qualita - CANOLA

Resposta da RNA3_1

oO|l0O|0O|O|lO|O|O|O

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0

Total de Acertos = 8

Tabela 4.6 — Resultados da RNA3_1 para titulagcdo do tipo Canola.
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4.2.2.2 —Titulag&o por RNA3_2 para Girassol

Para classificar as amostras de fluorescéncia de Girassol foram utilizados 4

neurdnios na camada de entrada, 7 neurbnios na camada escondida, um neurbnio a

menos que em RNA2 2, e 10 neurbnios na camada de saida. A rede com um

neurbénio a menos classificou duas amostra de fluorescéncia de Girassol a mais que

a rede descrita anteriormente. Tendo, 5 casos de sucesso ha classificacdo das

amostras de Girassol da marca Bom Preco, sendo que neste grupo a amostra de 24

mL teve resposta discrepante. Para as amostras da marca Liza a rede consegui

classificar com sucesso 6 das 10 amostras, sendo que nos 4 casos de classificacéo

incorreta a RNA3_2 classificou 2 amostras (12 mL e 18 mL) com valores discrepantes.

Os resultados da rede RNA3_2 sdo apresentados na Tabela 4.7.

Bom Prec¢o - GIRASSOL

Resposta da RNA3_2

Total de Acertos =5

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0

Resposta da RNA3_2

Liza - GIRASSOL

20% | 30% | 40% | 50% | 60%

70%

80%

90%

100%

0 0 0

0

0

0

oO|lOo|lOo|lO|lO|lOC|O|O

oO|lOo|lOo|lO|lO|lOC|O|O

Total de Acertos =6

Tabela 4.7 — Resultados da RNA3_2 para titulagcdo do tipo Girassol.
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4.2.2.3 - Titulag&o por RNA3_3 para Milho

Como a rede RNAL néo classificou nenhuma outra substancias como Milho e
tendo ocorrido erro somente em 3 amostras de Milho da marca Salada, foi utilizada a
mesma rede, com 0 mesmo grupo de amostras para treinamento de RNA3_3. No
grupo de amostras para validacado desta configuracdo de rede foram adicionadas
duas amostras de 6mL e 30mL de Milho da marca Salada. Note-se que, a rede
RNA3_3 ficou com as mesmas configuracdes que RNA2_3, com 4 neurdnios na
camada de entrada, 14 neurdnios na camada escondida e 10 neurdnios na camada
de saida. A Tabela 4.8 apresenta o resultado das classificacbes dos espectros de
fluorescéncia de Milho, as amostras que apresentaram resultados de classificacédo
mais assertivos foram os 6leos vegetais da marca Salada, as 10 amostras destinadas
para validacao por titulacdo teve éxito em 7 amostras. Das 3 amostras classificadas
incorretamente, a amostra de 6mL apresentou um valor discrepante. Ja as amostras
da marca Mazola somente 4 foram classificadas com éxito, nos 6 casos de insucesso,

duas amostras apresentaram titulacdes discrepantes (6mL e 30mL).

Resposta da RNA3_3
Salada - MILHO

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0

0 0 0

0

0

Total de Acertos =7

Resposta da RNA3_3
20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0

Mazola - MILHO




0

0

0

Total de Acertos =4

Tabela 4.8 — Resultados da RNA3_3 para titulacdo do tipo Milho.

4.2.2.4 — Titulacdo por RNA3_4 para Soja

No treinamento para a titulagcdo das amostras de fluorescéncia do tipo Soja, a

configuracdo da RNA3_4 que apresentou melhor desempenho utilizou 4 neurénios na

camada de entrada, 6 neurbnios na camada escondida e 10 neurdnios na camada de

saida. Além da reducéo de 2 neurénios na camada escondida, em relacdo a RNA2_4,

esta nova rede obteve maior nimero de casos de acerto na classificacdo dos

espectros de fluorescéncia de Milho da marca Liza. Em 10 amostras analisadas, 5

amostras foram classificadas com sucesso sendo 3 com erros proximo do desejado,

havendo 2 amostras com resultados. Nas amostras de fluorescéncia de Soja da

marca Soya, 4 das 10 amostras obtiveram resultado positivo e as outras 6 amostras

foram classificadas préximo do desejado. A Tabela 4.9 apresenta os resultados de

RNA3_4.

Resposta da RNA3_4

Liza— SOJA

30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

0

0

0

0

0

0

0

oO|lojl0oj0o|j0o|0o|O|O
oO|lojl0oj0o|j0o|0o|O|O

Total de Acertos =5

Resposta da RNA3_4

Soya - SOJA
10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

48



o
o
o
o
o
o

Total de Acertos = 4
Tabela 4.9 — Resultados da RNA3_4 para titulagcdo do tipo Soja.

4.2.3 — Terceiro arranjo

Para o terceiro arranjo os dados nao foram organizados com relacao aos tipos
de oleo, o treinamento foi realizado separando as titulacbes em seus respectivos
grupos de diluicbes. Um grupo de 240 amostras foi distribuido em 10 subgrupos de
24 espectros de fluorescéncia cada grupo, correspondendo as diversas diluicdes para

realizar o treinamento.

As 80 amostras destinadas a validacdo da RNA foram divididas em 10 grupos
de 8 amostras para cada diluicdo. A rede configurada para classificar este novo
arranjo foi nomeada de RNA4 e contava com 4 neurbnios na camada de entrada, 9
neurdnios na camada escondida e 10 neurbénios na camada de saida. Os resultados
da classificacdo de titulacdo desse terceiro arranjo de espectros de fluorescéncia
estao representados na Tabela 4.10.

Resposta da RNA4

Bom Prego — CANOLA

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0

0 0

0 0

0

0

0

0

0

Total de Acertos =3

Resposta da RNA4
20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0 0

Qualita — CANOLA

0
0
0

oO|Oo|0O|O|O
oO|0o|O0o|OC|O
oj0o|Oo|OC|O
oO|Oo|0O|O|O
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oO|O|O|O

o|Oo|O|O

Total de Acertos =4

Bom Pre¢o - GIRASSOL

Resposta da RNA4

40% | 50% | 60% | 70%

80% | 90% | 100%

0 0 0

OO0 oojo|jo|jo|o

Total de Acertos =4

Liza - GIRASSOL

Resposta da RNA4

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0
0 0 0

Total de Acertos =5

Salada - MILHO

Resposta da RNA4

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0
0

OO|l0O|l0O|O|lO|O|O|O

o|O|O




Mazola - MILHO

Resposta da RNA4

20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0

0 0 0

0

0

0

OoO|0O|0O|lO0OjO0O|O|O|O

Total de Acertos =3

Liza— SOJA

Resposta da RNA4

40%

50% | 60% | 70%

80% | 90% | 100%

0 0

0 0 0

0

0

Total de Acertos =1

Soya — SOJA

Resposta da RNA4

40%

50% | 60% | 70%

80% | 90% | 100%

0 0 0

0
0
0

oO|l0Oo|lOo|O|lO|O|O|O

o000 |0O|O|O

Total de Acertos = 2

Tabela 4.10 — Resultados da RNA4 para classificar titulagdo das 80 amostras.

Nesse terceiro arranjo houve a grande disperséo na classificacdo das amostras

de fluorescéncia no que diz respeito a titulacdo. A maior parte das amostras

classificadas ndo obtiveram sucesso, isso ocorre devido a grande similaridade das
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curvas de fluorescéncia quando sdo analisadas sem a separacdo dos tipos. Pois

algumas amostras possuem curvas bastante similares mesmo sendo de tipos e

diluicdes diferentes. Ou seja, uma amostra de Canola de 35% pode ter as mesmas

caracteristicas uma amostra de Girassol de 45%, e assim sucessivamente. Das 10

amostras de cada tipo, algumas apresentaram erros proximos dos resultados

esperados. Porém, os resultados apresentados para classificacao por titulagao foram

bastantes discrepantes.

Na Tabela 4.11 é apresentado um resumo dos trés arranjos estudados, a

tabela foi organizada de acordo o tipo de amostra, o total de amostras usadas na

validacao das redes, os numeros de acertos e 0s numeros de erros cometidos pelo

arranjo da RNA.

Lembrando que no primeiro e no segundo arranjo foram utilizadas redes

neurais distintas para validar a titulacao de cada tipo de 6leo, j& no terceiro arranjo foi

usada uma rede, treinada somente pelo critério titulacdo das amostras. Esta ultima

organizacao e separacao das amostras tinha por objetivo uma melhor visualizacao e

desempenho nas classificagcbes. E demonstrar a necessidade em se organizar as

amostras de fluorescéncia pelo seu tipo para classificar a titulagdo e ndo somente

separando-as por suas titulacdes.

PRIMEIRO ARRANJO

SEGUNDO ARRANJO

TERCEIRO ARRANJO

Canola 18 10 8 20 18 2 20 7 13
Girassol 19 12 7 20 11 9 20 9 11
Milho 18 9 9 20 11 9 20 8 12
Soja 25 2 23 20 9 11 20 3 17
TOTAL 80 33 47 80 49 31 80 27 53

Tabela 4.11 — Resultado dos trés arranjos para classificar a titulagéo.

Os

resultados apresentados na Tabela 4.11 demonstram o melhor

desempenho do segundo arranjo, esse arranjo € a representacao da classificacédo da

titulacdo das amostras pelos diferentes tipos de Oleos. O numero reduzido de

amostras classificadas com acerto no terceiro arranjo era esperado, uma vez que

muitas amostras apresentavam grande similaridade de seus espectros de

fluorescéncia, dificultando a classificacdo por titulacdo. Em estudos anteriores se

percebeu que a quantidade e a qualidade das amostras influenciam no desempenho

da rede, qualidade essa que se refere na capacidade da rede neural de distinguir com
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maior sensibilidade, seletividade e precisdo as nuances causadas no espectro de
fluorescéncia pelas diferentes taxas de diluicdo. Sendo assim, o fato de alguns tipos
de 6leos vegetais possuirem similaridade nos espectros de fluorescéncia, demonstra
a necessidade de arranjo dos dados de tal maneira que sejam separados por tipos

para o treinamento da rede neural.

A Tabela 4.12 apresenta as configuragdes das diferentes redes utilizadas para
classificar o titulo/titulacdo das amostras de fluorescéncia. Lembrando que a
guantidade de neurdnios na camada de entrada sdo os quatro parametros de maior
relevancia do espectro de fluorescéncia das amostras para classifica-las quanto seu
tipo/titulacéo.

RNA Camada Escondida | Camada de Saida | Performance darede | Gradiente

RNA1 4 4 0.107 5.20E-05
RNA2_1 12 10 0.0233 3.88E-07
RNA2_2 8 10 0.0247 1.04E-04
RNA2_3 14 10 0.0489 3.80E-05
RNA2_4 8 10 0.0247 1.04E-04
RNA3_1 12 10 0.0233 3.88E-07
RNA3_2 7 10 0.0305 1.35E-07
RNA3 4 6 10 0.0501 1.44E-05

RNA4 11 10 0.072 3.58E-07

Tabela 4.12 — Configuracdes e parametros apds treinamento.

Todas as redes tiveram a mesma quantidade de iteragdes 50.000. A coluna na
Tabela 4.12 denominada performance da rede, sdo valores que correspondem ao
desvio entre as respostas produzidas pelos neurbnios de saida com relacdo aos

respectivos valores desejados.

Além da quantidade méaxima de iteracdes, outra grandeza responsavel pelo
termino do treinamento da RNA é o gradiente. O menor valor adotado para o
treinamento das RNAs foi de 1E-10. As regifes onde o gradiente € pequeno implica
nas correcdes dos pesos, sendo assim, é proporcional ao gradiente. Sendo que o
valor default adotado pelo software Matlab é de 1E-5. Valores esses que podem
ocasionar a paralisia do treinamento. Uma das técnicas utilizadas para resolver este
problema é a limitagdo dos valores dos pesos a um intervalo pré-estabelecido ou

reduzir seus valores iniciais, tal como os limiares [OLIVEIRA, 2008].
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Os resultados apresentados nesse trabalho foram proximos aos vistos em
outros trabalhos correlatos. Visto que, houve a utilizacdo de técnicas como PCA na
classificacdo das diferentes adulteracdes nas amostras biodiesel/diesel — PC1 e 6leo
vegetal/diesel — PC2, os resultados apresentados nestas classificacbes chegaram a
PC1-76,87% e PC2 — 20,94% [MEIRA 2011].

54



5 — CONCLUSAO

Os resultados apresentados neste trabalho se apresentam promissores, Visto
gue os dados utilizados para classificar as amostras de fluorescéncia dos 6leos foram
extraidas a partir das informacdes mais relevantes do espectro de fluorescéncia.
Sendo que em trabalhos desenvolvidos anteriormente se utilizava o espectro de
fluorescéncia em uma forma mais completa. Dessa maneira possibilita o usuario
escolher regides do espectro de fluorescéncia que mais lhe convém no intuito de

classificar as amostras perante suas observacgdes “escolhas”.

Esse trabalho parte do principio de ndo haver necessidades de utilizar métodos
guimicos ou reagentes para efetuar estudos das amostras, com isso permitir que o
usuario compreenda e venha utilizar o equipamento para estudar o comportamento
das amostras através dos espectros de fluorescéncia, e tenha a liberdade de escolher
as informacdes mais relevantes do espectro de fluorescéncia. Dessa forma permite
ao usuario maior objetividade e clareza na sua analise. A utilizacdo do heptano nesse
trabalho serviu como demonstrativo para criar as diferentes diluicdes “assinaturas”
dos espectros de fluorescéncia, porém vale ressaltar que no primeiro trabalho foi
utilizado concentracdes diesel/biodiesel. Sendo assim, foi possivel demonstrar que €
possivel classificar amostras de fluorescéncia pelos seus respectivos espectros de
fluorescéncia, e isso independe da composicdo das amostras, desde que elas
possuem respostas de fluorescéncia através das diferentes amostras coletadas.

O tratamento matematico realizado nos espectros de fluorescéncia antes do
processo de treinamento da RNA se mostrou importante, visto que os resultados de
classificacdo das RNAs foram mais assertivos. Treinamentos feitos sem esse
tratamento prévio levavam a resultados influenciados por dados com valores
numéricos de ordem (Ex. valores acima 1000), gerados por conta de aproximacoes e
erros com arredondamento numérico. Por fim, com dados tratados as redes passaram

a ter respostas com um maior numero de acerto na classificagéo.

A grande dificuldade nesse trabalho foi gerar um nimero grande de amostras,
por diluigdo em sequéncia e colher seus espectros de fluorescéncia. Nao foram raras
as vezes que dentro de um grupo de medidas apareceram espectros discordantes do
restante do grupo, em alguns casos houveram necessidades de refazer todas

amostras de um grupo. Um dos fatores para este tipo de desacordo foi o tempo de
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repouso necessario para homogeneizar as amostras (6leo vegetal/heptano) de
aproximadamente 24 horas. Esse tempo foi adotado somente pela necessidade de
criar um tempo de espera para homogeneizar as diferentes diluicdes Oleo
vegetal/heptano, se houvessem amostras que néo tivesse a necessidade de seu

desenvolvimento, esse tempo néo seria determinado.

Os resultados apresentados neste trabalho demonstram uma semelhanga
guando comparado com outros trabalhos onde sdo aplicadas outros métodos de
classificacdo. Onde as classificacdes alcancadas por este novo método demonstram
resultados expressivos de 73% para classificagcado dos tipos e num segundo arranjo
dos dados os resultados apresentaram 61,2% para classificacdo das titulacbes. Ha
partir dessas informacfes demonstram a necessidade de estudos mais aprofundados
para que as regibes de maior interesse nos espectros de fluorescéncia sejam

escolhido com maior embasamento e com isso atingir resultados com maior acertos.

A técnica apresentada nesse trabalho demonstra a total liberdade do usuéario
em selecionar regiées do espectro de fluorescéncia com maior relevancia. E possivel
demonstrar que 0s usuario nao estdo limitados a pontos estéaticos do espectro. Dessa
forma é possivel selecionar mais pontos do que os utilizados nesse trabalho. Sendo
assim o usuario ndo se limita a escolher um numero determinado de pontos.
Lembrando ele que com o aumento de parametros utilizado como entrada para rede
neural, acarreta para o aumento do seu tempo de treinamento. E assim
sucessivamente para as camadas intermediarias e de saida. Pois o numero de

interacBes aumenta de acordo ao numero de neurénios utilizados nas 3 camadas.
5.1 - TRABALHOS FUTUROS

A metodologia desenvolvida, que usa vetores de entrada para RNA baseados
nos parametros de maior relevancia do espectro de fluorescéncia, demonstrou a
necessidade em haver estudos sistematicos para uma maior clareza na
caracterizacao das regides do espectro visivel. Ou seja, estudar as substancias puras
ou variedades quimicas que determinam as diferentes faixas do espectro de
fluorescéncia de uma dada amostra, para com isso quantificar a forma de

classificagao desta amostra.
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Desenvolver um sistema integrado com informacfes do espectro de
fluorescéncia de substancias puras e misturas, que possa ser utilizado como padréo
para analisar e quantificar a presenga dessas mesmas substancias em amostras
desconhecidas. Sistema esse, que possa ser acessado através de um banco de
dados, permitindo ao usuario realizar atualizacfes remotas, talvez, em parcerias com
agéncias reguladoras ou empresas certificadoras, que atestem da fidedignidade

dessas informacdes.
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APENDICE A
A.1 - ESPECTROS DE FLUORESCENCIA UTILIZADAS PARA TREINAMENTO
DA REDE

FLUORESCENCIA DAS AMOSTRAS DE CANOLA
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A 1 — Amostras de fluorescéncia de Canola/heptano usadas no treinamento de
RNA.
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A 2 — Amostras de fluorescéncia de Girassol/heptano usadas no treinamento de

RNA.
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A 3 — Amostras de fluorescéncia de Milho/heptano usadas no treinamento de RNA.
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A 4 — Amostras de fluorescéncia Soja/heptano usadas no treinamento de RNA.
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A.2 - DADOS DE ENTRADA PARA TREINAMENTO DA REDE
AMOSTRAS DE CANOLA

Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.01059 | 0.01096 | 0.01724 | 0.02357 | 0.02549 | 0.02657 | 0.02889 | 0.03552 | 0.03811
ENT_2 0.02989 | 0.04886 | 0.07845 | 0.10735 | 0.12295| 0.14473 | 0.16731 | 0.20461 | 0.23131
ENT_3 0.00138 | 0.0016 | 0.00228 | 0.00323 | 0.00315| 0.00403 | 0.00389 | 0.00442 | 0.00549
ENT_4 3.5056 | 5.86358 | 9.19302 | 13.16124 | 14.76937 | 17.43128 | 20.31208 | 24.89282 | 28.03122
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.04401 | 0.04357 | 0.04738 | 0.05249 | 0.05339 | 0.05335 0.0575 | 0.06179 | 0.06535
ENT_2 0.25712 | 0.27517 | 0.30047 | 0.32769 | 0.35182 | 0.38005 | 0.39922 | 0.42741 | 0.46565
ENT_3 0.00563 | 0.00616 | 0.0069 0.0067 | 0.00768 | 0.00828 | 0.00964 | 0.00913 | 0.01013
ENT_ 4 31.4831 | 33.4359 | 36.8286 | 39.99157 | 42.98614 | 45.58918 | 50.72795 | 51.42873 | 56.03514
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.07343 | 0.07257
ENT_2 0.48492 | 0.51041
ENT_3 0.01118 | 0.00972
ENT_ 4 58.8575 | 61.7383

TA. 1 — Dados de Canola (Bom Preco) utilizados para treinar a RNA.
Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00359 | 0.00839 | 0.00694 | 0.00973 | 0.01328 | 0.01776 | 0.02256 0.0235 | 0.02575
ENT_2 0.02343 | 0.04323 | 0.06529 0.0855 | 0.11227 | 0.13362 | 0.16138 | 0.17993 | 0.20851
ENT_3 0.0012 | 0.00143 | 0.00241 0.003 | 0.00379 | 0.00338 | 0.00464 | 0.00502 | 0.00581
ENT_4 2.57663 | 4.99787 | 7.69509 | 10.28783 | 13.33515 | 15.75258 | 19.43016 | 21.60545 | 25.20742
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02932 | 0.02887 | 0.03113 | 0.03367 | 0.03892 0.038 | 0.03892 | 0.04027 0.0439
ENT_2 0.24595 | 0.2644 | 0.28532 | 0.32411 | 0.35981 | 0.39046 0.4107 | 0.43372 | 0.45712
ENT_3 0.00724 | 0.00722 | 0.00713 | 0.00884 | 0.01022 | 0.01081 | 0.01047 | 0.01038 | 0.01072
ENT 4 29.7195 | 31.839 | 34.6686 | 38.93321 | 43.55872 | 46.28907 | 48.78214 | 51.05659 | 54.64697
Diluigoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.04324 | 0.04602
ENT_2 0.48306 | 0.51627
ENT_3 0.01083 | 0.01387
ENT_4 57.0701 | 61.6646

TA. 2 — Dados de Canola (Liza) utilizados no treinamento da RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00501 | 0.00692 | 0.01008 | 0.01363 | 0.01801 | 0.01849 | 0.01838 | 0.02358 0.0222
ENT_2 0.02147 | 0.03928 | 0.05639 | 0.07434 | 0.09305 0.113 0.1375 | 0.16612 | 0.18278
ENT_3 0.00108 | 0.00245 | 0.0034 | 0.00439 | 0.00482 | 0.00522 | 0.00673 | 0.00881 | 0.00886
ENT_4 2.36589 | 4.61222 | 6.72873 | 9.33121 | 11.3768 | 14.01404 | 16.87608 | 20.52077 | 22.34559
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02693 | 0.02714 | 0.03034 | 0.03319 | 0.03266 | 0.03571 | 0.03714 | 0.03905 | 0.04416
ENT_2 0.20981 | 0.22483 | 0.24528 | 0.25974 | 0.28065 | 0.30413 | 0.32595 | 0.34043 | 0.36591
ENT_3 0.01044 | 0.01023 | 0.0111 | 0.01284 | 0.01393 | 0.01492 | 0.01546 | 0.01527 | 0.01604
ENT_4 26.0846 | 27.9191 | 30.6166 | 32.43756 | 35.08305 | 37.87629 | 40.67019 | 42.44817 | 45.86762
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0444 | 0.0447
ENT_2 0.39339 | 0.41466
ENT_3 0.01652 | 0.01942
ENT_ 4 48.3284 | 50.9537

TA. 3 — Dados de Canola (Purilev) utilizados no treinamento da RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00509 | 0.00927 | 0.01417 | 0.01781 | 0.02123 | 0.02248 | 0.02595 | 0.02877 | 0.03441
ENT_2 0.02802 | 0.04976 | 0.07459 | 0.10154 | 0.12304 | 0.14305 | 0.15663 | 0.18413 | 0.21535
ENT_3 0.00147 | 0.00175 | 0.00234 | 0.00311 | 0.00329 | 0.00364 | 0.00385 | 0.00383 | 0.00532
ENT_4 2.86075 | 5.48494 | 8.82987 | 11.99164 | 14.7458 | 17.17795 | 18.80396 | 22.06769 | 26.03812
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.03672 | 0.03772 | 0.04188 | 0.04326 | 0.04769 | 0.05222 | 0.05012 | 0.05037 | 0.05887
ENT_2 0.23253 | 0.26191 | 0.28927 | 0.30966 | 0.33397 | 0.35202 0.3789 | 0.41173 | 0.43808
ENT_3 0.00481 | 0.00553 | 0.00668 | 0.00679 | 0.00716 | 0.00768 0.0089 | 0.00873 | 0.00855
ENT 4 28.1599 | 31.8862 | 34.8712 | 37.72184 | 40.92589 | 43.42125 | 45.62883 | 48.85051 | 53.05399
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.06073 | 0.06588
ENT_2 0.46473 | 0.49167
ENT_3 0.00996 | 0.01081
ENT_4 55.8753 | 59.234

TA. 4 — Dados de Canola (Qualitd) utilizados no treinamento da RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00606 | 0.00909 | 0.01112 | 0.01468 | 0.01704 | 0.02012 | 0.02268 | 0.02617 | 0.02815
ENT_2 0.02077 | 0.03624 | 0.04996 | 0.06561 | 0.08064 | 0.09697 | 0.11519 | 0.14224 | 0.15456
ENT_3 0.00132 | 0.00228 | 0.00293 | 0.00389 | 0.00457 | 0.00527 | 0.00628 | 0.00756 | 0.00859
ENT_4 2.38263 | 4.29742 | 5.93739 | 8.11268 | 9.91599 | 12.20403 | 14.31604 | 17.78688 | 19.29775
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.0301 | 0.03151 | 0.03227 0.0338 | 0.03639 | 0.03659 0.0387 | 0.04039 | 0.04232
ENT_2 0.16894 | 0.18188 | 0.19574 | 0.21252 | 0.23577 | 0.24911 | 0.26568 | 0.29202 0.30587
ENT_3 0.00917 | 0.00996 | 0.01008 | 0.01085 | 0.01191 0.0108 | 0.01307 | 0.01449 | 0.01408
ENT_4 21.3438 | 22.8639 | 24.4262 | 26.38767 | 29.1665 | 30.77151 | 32.87989 | 36.27747 | 37.81333
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0436 | 0.04565
ENT_2 0.32385 | 0.34638
ENT_3 0.01541 | 0.01684
ENT_ 4 40.269 | 42.9572

TA. 5 — Dados de Canola (Salada) utilizados no treinamento da RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00849 | 0.0104 | 0.01291 | 0.01757 | 0.01885 | 0.02075 | 0.02419 | 0.02735 | 0.02736
ENT_2 0.02074 | 0.03541 | 0.05902 | 0.07897 | 0.09427 | 0.10857 | 0.12902 0.1411 | 0.15535
ENT_3 0.00252 | 0.00372 | 0.00583 | 0.00856 | 0.01014 | 0.01215| 0.01333 | 0.01515| 0.01631
ENT_4 2.31633 | 4.30493 | 7.56253 | 10.48504 | 12.53885 | 14.47464 | 17.48495 | 19.27498 | 21.08446
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02981 | 0.03149 | 0.0349 0.0358 | 0.03919 0.0401 | 0.04135| 0.04318 0.0462
ENT_2 0.17545 | 0.19554 | 0.21236 | 0.22723 | 0.24745 | 0.26524 | 0.28561 | 0.31087 0.3286
ENT_3 0.01775 | 0.02016 | 0.02181 | 0.02242 | 0.02483 | 0.02694 0.0283 | 0.03047 | 0.03076
ENT 4 23.9218 | 26.7234 | 28.898 | 30.71917 | 33.5141 | 35.90927 | 38.74285 | 41.87582 | 44.51245
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.04786 | 0.04957
ENT_2 0.34515 | 0.35854
ENT_3 0.03298 | 0.03321
ENT_4 46.9309 | 48.7789

TA. 6 — Dados de Canola (Sinha) utilizados no treinamento da RNA.
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AMOSTRAS DE GIRASSOL

Dilui¢des

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00493 | 0.00645 | 0.00753 0.0103 | 0.01191 | 0.01323 | 0.01542 0.0169 | 0.01932
ENT_2 0.01576 | 0.02204 | 0.03019 | 0.03931 | 0.05021 | 0.05947 | 0.06933 | 0.08545 | 0.09833
ENT_3 8.97E-04 | 0.00159 | 0.00146 | 0.00167 | 0.00221 | 0.00285 | 0.00303 | 0.00332 | 0.00386
ENT_4 1.54602 | 2.42018 | 3.44716 | 4.61835 | 5.89483 | 7.13619 | 8.30461 | 10.30973 | 11.99015
Diluicoes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02115 | 0.02331 | 0.02445 | 0.02557 | 0.02893 | 0.03013 | 0.03171 0.0333 | 0.03548
ENT_2 0.1086 | 0.11827 | 0.1304 | 0.14195 | 0.15363 | 0.16621 | 0.17605 | 0.19379 | 0.20722
ENT_3 0.00381 | 0.00407 | 0.00451 | 0.00508 | 0.00523 | 0.00567 | 0.00633 0.0059 | 0.00607
ENT_4 13.2391 | 14.3896 | 15.8356 | 17.37694 | 18.74457 | 20.46201 | 21.97008 | 23.68106 | 24.87815
Dilui¢bes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0375 | 0.04096
ENT_2 0.21703 | 0.23413
ENT_3 0.00596 | 0.00672
ENT_4 26.7124 | 28.6033

TA. 7— Dados de Girassol (Bom Preco) utilizados para treinar a RNA.
Diluigdes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00609 | 0.00573 | 0.00714 | 0.00897 | 0.01139 | 0.01308 | 0.01332 | 0.01415 | 0.01445
ENT_2 0.01717 | 0.02803 | 0.03778 | 0.04824 | 0.06177 | 0.06681 0.077 | 0.08804 | 0.09674
ENT_3 6.50E-04 | 0.0012 | 0.00126 | 0.00144 | 0.0015| 0.00197 | 0.00185 | 0.00253 | 0.00213
ENT_4 1.88197 | 3.05823 | 4.1663 | 5.46021 | 6.93252 | 7.87155 | 8.95123 | 10.1882 | 11.24719
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01715 | 0.01815 | 0.01887 | 0.02173 | 0.02249 | 0.02605 | 0.0271 | 0.03004 | 0.03112
ENT_2 0.11051 | 0.13412 | 0.15282 | 0.17351 | 0.19359 | 0.21965 | 0.2396 | 0.25414 | 0.27615
ENT_3 0.00261 | 0.00339 | 0.00326 | 0.00413 | 0.00398 | 0.00494 | 0.00523 | 0.00518 | 0.00538
ENT_4 12.7502 | 15.3861 | 17.4485 | 19.95718 | 22.3699 | 25.40572 | 28.1961 | 29.90702 | 32.50676
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03242 | 0.0368
ENT_2 0.29531 | 0.30759
ENT_3 0.00598 | 0.00599
ENT_4 34.7153 | 36.3921

TA. 8 — Dados de Girassol (Liza) utilizados para treinar a RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.0086 | 0.0115 | 0.01198 | 0.01381 | 0.01465 | 0.01467 | 0.01736 | 0.01885 | 0.02127
ENT_2 0.03169 | 0.04238 | 0.05514 | 0.06263 | 0.07135| 0.08363 | 0.09204 | 0.10323 0.1179
ENT_3 0.00171 | 0.00229 | 0.00204 | 0.00171 | 0.00205 | 0.00204 | 0.00239 | 0.00263 | 0.00277
ENT_4 3.41164 | 4.56307 | 6.25347 | 7.42448 | 8.23522 | 9.84247 | 10.78468 | 12.14068 | 14.08262
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02294 | 0.02458 | 0.02513 | 0.02775 | 0.02922 | 0.03164 0.0349 | 0.03429 | 0.03783
ENT_2 0.13273 | 0.14333 | 0.15458 0.1768 | 0.18977 | 0.20325 | 0.22172 0.23702 | 0.25901
ENT_3 0.00285 | 0.00315 | 0.00306 | 0.00347 | 0.00367 | 0.00323 | 0.00392 | 0.00432 | 0.00373
ENT_4 15.7782 | 17.0863 | 18.5348 | 21.25944 | 22.41816 | 24.16829 | 26.43542 | 28.02977 | 30.59492
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03881 | 0.04101
ENT_2 0.2709 | 0.28836
ENT_3 0.00438 | 0.00484
ENT_ 4 32.4055 | 34.5047

TA. 9 — Dados de Girassol (Mazola) utilizados para treinar a RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00489 | 0.00318 | 0.00793 | 0.01018 0.0106 | 0.01214 | 0.01406 | 0.01699 | 0.01837
ENT_2 0.01276 | 0.02072 | 0.02735 | 0.03786 | 0.04634 | 0.04994 | 0.06275 | 0.06881 | 0.07852
ENT_3 5.23E-04 | 0.00115 | 0.00159 | 0.00148 | 0.00162 | 0.00169 | 0.00267 | 0.00209 0.0028
ENT_4 1.1876 | 2.10191 | 3.04511 | 4.38179 | 5.37375| 5.77285 | 7.36953 | 8.23494 | 9.40253
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02072 | 0.02097 | 0.02033 | 0.02159 | 0.02251 | 0.02585 | 0.02844 | 0.02993 | 0.03456
ENT_2 0.09065 | 0.09681 | 0.10824 | 0.12039 | 0.13467 | 0.13918 | 0.14974 | 0.16379 | 0.18199
ENT_3 0.00328 | 0.00334 | 0.00379 0.0038 | 0.00456 | 0.00448 | 0.00493 | 0.00473 0.0056
ENT 4 10.9138 | 11.7581 | 13.1816 | 14.51849 | 16.19111 | 16.98912 | 18.18175 | 20.04457 | 21.96136
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03357 | 0.0346
ENT_2 0.19527 | 0.19858
ENT_3 0.00615 | 0.00597
ENT_4 23.4185 | 24.1352

TA. 10 — Dados de Girassol (Qualita) utilizados para treinar a RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00463 0.00584 | 0.00782 | 0.00871 0.0109 | 0.01251 | 0.01397 | 0.01533 | 0.01824
ENT_2 0.01289 0.02147 | 0.02902 | 0.03902 | 0.04714 | 0.05722 | 0.06377 | 0.07695 | 0.09047
ENT_3 8.68E-04 | 8.49E-04 | 0.00116 | 0.00123 | 0.00141 | 0.00172 | 0.00178 | 0.00187 | 0.00193
ENT_4 1.29063 2.26313 | 3.25887 | 4.39747 | 5.40238 | 6.61995 | 7.47595| 9.06226 | 10.65438
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01901 0.01984 | 0.0225 | 0.02495 | 0.02694 | 0.02786 | 0.02843 | 0.03144 | 0.03109
ENT_2 0.09908 0.10772 | 0.12486 | 0.13794 | 0.14767 | 0.15773 0.1716 | 0.18138 | 0.19181
ENT_3 0.00203 0.00223 | 0.00266 | 0.00266 | 0.00281 | 0.00306 | 0.00288 | 0.00322 | 0.00322
ENT_4 11.73 12.6807 | 14.8692 | 16.46607 | 17.67909 | 18.97601 | 20.61155 | 21.82385 | 22.78843
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03494 0.03621
ENT_2 0.20632 0.21761
ENT_3 0.00371 0.00311
ENT_ 4 24.6093 25.9881

TA. 11 — Dados de Girassol (Salada) utilizados para treinar a RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00472 | 0.00617 | 0.00873 | 0.01056 | 0.01143 | 0.01341 | 0.01532 0.017 | 0.01797
ENT_2 0.01491 | 0.02558 | 0.03445 | 0.04551 | 0.05413 0.066 | 0.07735 | 0.08755 | 0.09657
ENT_3 8.04E-04 | 0.00132 | 0.00168 0.0024 | 0.00255 | 0.00277 | 0.00342 | 0.00378 0.0042
ENT_4 1.49189 | 2.77697 | 3.90096 | 5.36853 | 6.36348 | 7.73975 | 9.31763 | 10.44191 | 11.69183
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01844 | 0.02153 | 0.02274 0.025 | 0.02563 | 0.02753 | 0.02708 | 0.03124 | 0.03182
ENT_2 0.10925 | 0.12051 | 0.13268 | 0.14707 | 0.15697 0.174 | 0.18735| 0.20127 0.2145
ENT_3 0.00447 | 0.00513 | 0.00509 0.006 0.006 | 0.00672 | 0.00646 | 0.00684 | 0.00788
ENT 4 13.0328 | 14.6643 | 16.1266 | 17.83014 | 19.1109 | 21.11313 | 22.39638 | 24.36017 | 25.78844
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0326 | 0.03618
ENT_ 2 0.23068 | 0.24801
ENT_3 0.00824 | 0.00831
ENT_4 27.7975 | 30.0706

TA. 12 — Dados de Girassol (Sinhd) utilizados para treinar a RNA.
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AMOSTRAS DE MILHO

Dilui¢des

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00913 | 0.01298 | 0.01681 0.0219 | 0.02112 | 0.02657 | 0.02872 | 0.03284 | 0.03663
ENT_2 0.02772 0.061 | 0.08396 | 0.12137 | 0.14378 | 0.17996 | 0.21714 | 0.25136 | 0.29057
ENT_3 0.00102 | 0.00119 | 0.00146 | 0.00229 | 0.00244 | 0.00298 0.0041 | 0.00339 | 0.00468
ENT_4 3.1086 | 6.91972 | 9.66736 | 13.71333 16.6345 | 20.71402 | 24.91072 | 29.22764 | 33.90919
Diluicoes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.04011 | 0.04443 | 0.0452 | 0.05013 | 0.05393 | 0.05538 | 0.06018 | 0.06456 | 0.06719
ENT_2 0.3412 | 0.3621 | 0.40225 | 0.45828 | 0.48688 | 0.53225 | 0.56788 | 0.61701 | 0.64979
ENT_3 0.00454 | 0.00467 | 0.00609 | 0.00595 | 0.00679 | 0.00705 | 0.00724 | 0.00811 | 0.00913
ENT_ 4 39.6429 | 42.7218 | 46.3391 | 52.49949 | 56.14376 | 60.66944 | 65.6281 71.2792 | 75.23254
Dilui¢bes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.07209 | 0.07474
ENT_2 0.69376 | 0.72685
ENT_3 0.00904 | 0.00902
ENT_ 4 80.8824 | 83.9458

TA. 13 — Dados de Milho (Bom Preco) utilizados para treinar a RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00475 | 0.00636 | 0.00843 | 0.01049 | 0.01204 | 0.01415| 0.01507 | 0.01804 | 0.01869
ENT_2 0.01428 | 0.02238 | 0.03119 | 0.04139 | 0.04899 | 0.05941 | 0.06725| 0.08284 0.091
ENT_3 8.14E-04 | 0.00117 | 0.00118 | 0.00107 | 0.00123 0.0014 | 0.00165| 0.00173 | 0.00199
ENT 4 1.39517 | 2.37954 | 3.52491 | 4.62068 | 5.48727 | 6.83795| 7.69972 | 9.57014 | 10.5903
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02192 | 0.02312 | 0.02359 0.0248 | 0.02685 | 0.02932 | 0.03061 | 0.03178 | 0.03412
ENT_2 0.10356 | 0.11093 | 0.12234 | 0.13057 | 0.14464 | 0.15811| 0.16795| 0.17585| 0.18429
ENT_3 0.00214 | 0.00224 | 0.00217 | 0.00229 | 0.00252 | 0.00282 | 0.00305 | 0.00305 | 0.00354
ENT_4 11.9426 | 13.0282 | 14.2732 | 15.24315 | 16.87082 | 18.68129 | 19.75439 | 20.79907 | 21.85121
Diluigoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03591 | 0.03614
ENT_2 0.19395 | 0.21046
ENT_3 0.00292 | 0.00365
ENT 4 22.9514 | 24.8667

TA. 14 — Dados de Milho (Liza) utilizados no treinamento da RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00832 | 0.01112 | 0.02107 | 0.02302 0.023 | 0.02578 | 0.03052 | 0.03514 | 0.04324
ENT_2 0.04455 | 0.05959 | 0.1029 | 0.13798 | 0.16019 | 0.18293 | 0.22354 | 0.28012 | 0.34955
ENT_3 0.00117 | 0.00157 | 0.00181 | 0.00212 | 0.00279 | 0.00285 0.0035 | 0.00362 | 0.00478
ENT_4 495749 | 6.63065 | 12.1951 | 16.03676 | 18.2861 | 21.00367 | 25.9292 | 32.27486 | 39.68641
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.04642 | 0.05018 | 0.05599 | 0.06039 0.0646 | 0.07571| 0.07737 | 0.07863 | 0.08376
ENT_2 0.39913 | 0.43488 | 0.48066 | 0.53628 | 0.57839 | 0.64182 | 0.70221 | 0.76145 | 0.82762
ENT_3 0.00503 | 0.00618 | 0.00655 | 0.00654 | 0.00641 | 0.00688 | 0.00771 | 0.00971 | 0.00979
ENT_4 45.41358 | 51.23398 | 54.9962 | 61.32056 | 66.08859 | 73.21421 | 80.44937 | 85.37392 | 93.54297
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.09617 | 0.11258
ENT_2 0.90346 1
ENT_3 0.01019 | 0.00925
ENT_ 4 1.02E+02 | 1.14E+02

TA. 15 — Dados de Milho (Mazola) utilizados no treinamento da RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00744 | 0.01163 | 0.01467 | 0.01671 | 0.01901 | 0.02121 | 0.02326 | 0.02496 | 0.02717
ENT_2 0.03697 | 0.06297 | 0.09688 | 0.13323 | 0.16095 | 0.19311 | 0.21871 | 0.24766 | 0.27228
ENT_3 2.91E-04 | 0.00153 | 0.00184 | 0.00184 0.0023 | 0.00286 | 0.00332 0.0032 0.0032
ENT_4 3.68952 | 6.66214 | 10.5018 | 15.01413 | 17.96697 | 21.45958 | 24.46949 | 27.94903 | 30.41895
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02695 | 0.02984 0.031 | 0.03546 | 0.03833 | 0.04264 | 0.04427 | 0.04681 | 0.04802
ENT_2 0.30604 | 0.34269 | 0.37022 | 0.41306 | 0.46092 | 0.50647 | 0.53561 | 0.58258 | 0.62269
ENT_3 0.00364 | 0.00429 | 0.00453 | 0.00544 | 0.00535| 0.00581 | 0.00617 | 0.00664 | 0.00688
ENT 4 34.62387 | 38.52272 | 41.6977 | 46.28577 | 51.89935 | 56.96378 | 60.50523 | 65.22524 | 70.06167
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0496 | 0.05465
ENT_ 2 0.66107 | 0.69601
ENT_3 0.00717 | 0.00695
ENT_4 74.5482 | 78.4947

TA. 16 — Dados de Milho (Qualitd) utilizados no treinamento da RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00619 | 0.00859 | 0.01176 | 0.01392 | 0.01543 | 0.01756 | 0.02251 | 0.02199 | 0.02381
ENT_2 0.02532 | 0.04104 | 0.05987 | 0.08103 | 0.10098 | 0.12226 | 0.14213 | 0.16179 | 0.19176
ENT_3 0.00144 | 0.00123 | 0.00182 | 0.00189 | 0.00184 | 0.00232 | 0.00275 | 0.00324 | 0.00276
ENT_4 2.65626 | 4.43469 | 6.62968 | 8.92146 | 11.40992 | 13.74842 | 16.35757 | 18.42637 | 21.74932
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02618 | 0.02715 | 0.02929 0.0306 | 0.03337 | 0.03455 | 0.03626 | 0.03525 | 0.03647
ENT_2 0.21317 | 0.23949 | 0.25581 | 0.27346 | 0.30398 | 0.32978 | 0.35006 | 0.37136 | 0.38659
ENT_3 0.00308 | 0.00361 | 0.00345 | 0.00399 | 0.00371| 0.00381 | 0.00504 | 0.00486 | 0.00481
ENT_4 23.9443 | 26.94638 | 28.7484 | 30.97304 | 34.24012 | 37.29788 | 39.71338 | 41.51487 | 43.41637
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03868 | 0.03804
ENT_2 0.40126 0.4221
ENT_3 0.00542 | 0.00589
ENT_ 4 45.46931 | 47.39484

TA. 17 — Dados de Milho (Salada) utilizados no treinamento da RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00761 | 0.00906 | 0.01391 | 0.01649 0.0209 | 0.02372 | 0.02586 | 0.03024 | 0.03007
ENT_2 0.04511 | 0.07662 | 0.11512 | 0.15049 | 0.19183 | 0.23828 | 0.26544 | 0.33297 | 0.37827
ENT_3 8.71E-04 | 0.00136 | 0.00225 | 0.00237 | 0.00295 | 0.00334 | 0.00368 | 0.00443 | 0.00438
ENT_4 4.84841 | 8.38177 | 12.9457 | 17.11392 | 21.89052 | 26.85797 | 30.23808 | 38.22928 | 42.05677
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.03165 | 0.03423 | 0.03862 | 0.04184 | 0.04542 | 0.05117 | 0.05087 | 0.05148 | 0.05136
ENT_2 0.40775| 0.46714 | 0.53572 | 0.60773 | 0.64327 | 0.68039 | 0.71727 | 0.74496 | 0.78295
ENT_3 0.00523 | 0.00716 | 0.00704 | 0.00741 | 0.00745 0.0086 | 0.00963 | 0.01183 | 0.01077
ENT 4 45.63332 | 52.02916 | 60.0703 | 67.7786 | 72.03563 | 76.3648 | 80.18321 | 82.73324 | 86.64031
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.05861 | 0.06374
ENT_ 2 0.81634 | 0.85717
ENT_3 0.01181 | 0.01197
ENT_4 90.62816 | 94.73344

TA. 18 — Dados de Milho (Sinha) utilizados no treinamento da RNA.
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AMOSTRAS DE SOJA

Dilui¢des

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.0052 0.0068 | 0.00884 | 0.01096 | 0.01171 | 0.01514 | 0.01699 | 0.01998 0.0231
ENT_2 0.01727 | 0.02668 | 0.03832 | 0.05302 | 0.06317 0.0785 | 0.09215 | 0.11348 | 0.12626
ENT_3 0.00126 | 0.00179 | 0.00227 | 0.00287 | 0.00351 | 0.00411 | 0.00479 | 0.00626 | 0.00666
ENT_4 1.89097 | 3.20567 | 4.76076 6.589 7.9546 10.115 | 11.83646 | 14.86687 | 16.38765
Diluicoes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02657 | 0.02795 | 0.02992 | 0.03216 0.0386 | 0.04106 | 0.04454 | 0.04687 | 0.05259
ENT_2 0.14375| 0.15716 | 0.17474 | 0.18975 | 0.21955| 0.23744 | 0.25933 | 0.27673 | 0.30069
ENT_3 0.00765 0.0079 | 0.00883 | 0.00881 | 0.00999 0.0108 | 0.01164 | 0.01221 | 0.01253
ENT_4 18.91315 | 20.6412 | 22.8593 | 24.79994 | 28.74064 | 31.08182 | 33.90362 | 36.5486 | 39.97604
Dilui¢bes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0539 | 0.05696
ENT_2 0.3154 | 0.32679
ENT_3 0.0129 | 0.01406
ENT_ 4 41.76312 | 43.38957

TA. 19 — Dados de Soja (Bom Preco) utilizados para treinar a RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00802 0.0081 | 0.00916 | 0.01044 | 0.00871 | 0.00912 | 0.01046 | 0.01123 | 0.01245
ENT_2 0.01612 | 0.01927 | 0.02256 | 0.03047 | 0.03367 | 0.04049 | 0.04703 | 0.05402 | 0.05983
ENT_3 9.16E-04 | 0.00144 | 0.00163 | 0.00217 | 0.00262 | 0.00319 0.0034 | 0.00373 0.0042
ENT 4 1.88065 | 2.21447 | 2.59503 | 3.63036 | 3.95699 | 4.74501 | 5.47975 | 6.43758 | 7.26732
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01375 | 0.01363 | 0.01468 | 0.01597 | 0.01686 | 0.01697 | 0.01827 | 0.01926 | 0.02015
ENT_2 0.06966 | 0.07588 | 0.08089 | 0.09085 | 0.09685 | 0.1037 | 0.11297 | 0.12391 | 0.13201
ENT_3 0.00495 | 0.00514 | 0.00559 | 0.00567 | 0.00619 | 0.00632 | 0.00684 | 0.00719 | 0.00772
ENT_4 8.42122 | 9.18907 | 9.86321 | 10.99714 | 11.80798 | 12.6561 | 13.90637 | 15.26555 | 16.22843
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.02137 | 0.02274
ENT_ 2 0.14069 0.15047
ENT_3 0.00845 | 0.00869
ENT 4 17.38274 | 18.56356

TA. 20 — Dados de Soja (Liza) utilizados no treinamento da RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00832 | 0.00928 | 0.00974 0.0124 | 0.01311 | 0.01595 | 0.01789 0.018 | 0.02139
ENT_2 0.01958 | 0.03308 | 0.04261 | 0.05736 | 0.07075| 0.08231 | 0.09532 | 0.11966 | 0.13425
ENT_3 0.00136 | 0.00187 | 0.0024 | 0.00232 0.0035 | 0.00329 | 0.00382 | 0.00438 0.005
ENT_4 1.91047 | 3.45782 | 4.88988 | 6.60575 | 8.26403 | 9.84425 | 11.32581 | 14.33779 | 16.19179
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02381 | 0.02318 | 0.02522 | 0.02717 | 0.03044 | 0.02981 | 0.03017 | 0.03463 | 0.03615
ENT_2 0.14752 0.15749 | 0.17286 | 0.19018 | 0.21154 | 0.22438 | 0.24212 | 0.26017 | 0.27673
ENT_3 0.00596 | 0.00586 | 0.00688 0.0069 | 0.00769 0.0081 | 0.00905 | 0.00976 | 0.01004
ENT_4 18.03078 | 19.25417 | 21.2387 | 23.17736 | 25.73714 | 27.16014 | 29.69368 | 31.88852 | 33.94407
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03736 | 0.03881
ENT_2 0.29667 | 0.31561
ENT_3 0.01002 0.0108
ENT_ 4 36.62925 | 38.93989

TA. 21 — Dados de Soja (Qualita) utilizados no treinamento da RNA.
Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00617 | 0.00584 | 0.00724 | 0.00942 | 0.00842 | 0.00983 | 0.01106 | 0.01351 | 0.01484
ENT_2 0.01537 | 0.02292 | 0.03524 0.041 | 0.04662 | 0.05607 | 0.06458 | 0.07827 | 0.09186
ENT_3 0.00217 | 0.00263 | 0.00392 | 0.00454 | 0.00587 | 0.00694 | 0.00753 | 0.00927 0.0108
ENT_4 1.80921 | 2.76754 | 4.5049 | 5.23364 | 6.07092 | 7.33685 | 8.63454 | 10.63247 | 12.29249
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01518 | 0.01618 | 0.01753 | 0.01984 | 0.01852 | 0.02094 0.0217 | 0.02207 | 0.02354
ENT_2 0.09954 | 0.10592 | 0.11647 | 0.13146 | 0.14457 | 0.15903 | 0.17051 | 0.18437 | 0.20075
ENT_3 0.01093 0.0122 | 0.01373 | 0.01393 0.0163 | 0.01674 | 0.01837 | 0.01908 | 0.02015
ENT 4 13.48032 | 14.22519 | 15.7987 | 17.57316 | 19.43519 | 21.33629 | 22.90483 | 24.71568 | 26.79569
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.02619 | 0.02818
ENT_ 2 0.21489 | 0.22431
ENT_3 0.02256 | 0.02245
ENT_4 28.72072 | 30.08551

TA. 22 — Dados de Soja (Sadia) utilizados no treinamento da RNA.
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Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00568 | 0.00874 | 0.01101 0.0133 | 0.01576 | 0.01762 | 0.01963 | 0.02318 | 0.02545
ENT_2 0.01924 0.034 | 0.0484 0.0646 0.0788 | 0.09511 | 0.11223 | 0.13551 | 0.15049
ENT_3 0.00335 | 0.00635 | 0.00901 | 0.01263 | 0.01494 | 0.01837 | 0.02095 0.0253 | 0.02865
ENT_4 244197 | 4.72614 | 6.96249 | 9.29003 | 11.57261 | 14.03571 | 16.50819 | 19.91731 | 22.52159
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02692 | 0.02833 | 0.02816 | 0.03138 | 0.03353 | 0.03488 | 0.03789 0.0378 | 0.03859
ENT_2 0.16599 | 0.17945 | 0.19432 | 0.20877 | 0.22865 | 0.25055 | 0.26545 0.2784 | 0.28972
ENT_3 0.03099 | 0.03316 | 0.03571 | 0.03833 | 0.04105 0.045 | 0.04624 0.0496 | 0.05043
ENT_4 24.67818 | 26.64018 | 28.2659 | 30.48997 | 33.27278 | 36.22726 | 38.20207 | 40.20241 | 42.03859
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.04247 | 0.04242
ENT_2 0.31413 0.3353
ENT_3 0.05399 | 0.05725
ENT_ 4 45.2657 | 48.23617

TA. 23 — Dados de Soja (Siol) utilizados no treinamento da RNA.

Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00597 0.0087 | 0.01523 | 0.01629 | 0.01985 | 0.02151 | 0.02355 0.0259 | 0.02857
ENT_2 0.02505 | 0.03652 | 0.06277 | 0.08666 | 0.09642 | 0.12102 | 0.13258 | 0.15178 | 0.16417
ENT_3 0.00128 | 0.00187 | 0.00273 | 0.00366 | 0.00403 | 0.00448 | 0.00557 | 0.00563 | 0.00642
ENT_4 2.85724 | 4.16586 | 7.73643 | 10.64211 | 12.14396 | 14.89927 | 16.37097 | 18.82476 | 20.83454
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02992 | 0.03325 0.036 | 0.03905 | 0.04198 | 0.04582 | 0.04754 | 0.04902 | 0.05294
ENT_2 0.1829 0.1999 | 0.21883 | 0.24662 | 0.26167 | 0.28088 | 0.30956 | 0.33301 | 0.34784
ENT_3 0.00633 | 0.00699 | 0.00844 | 0.00835 | 0.00857 | 0.00933 | 0.00979 | 0.01026 | 0.01059
ENT 4 23.048 | 25.28537 | 27.3884 | 30.82754 | 32.8503 35.143 | 38.76695 | 41.22165 | 43.66077
Diluicoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.05322 | 0.05505
ENT_ 2 0.36486 | 0.38334
ENT_3 0.01123 | 0.01238
ENT_4 45.44382 | 48.12228

TA. 24 — Dados de Soja (Soya) utilizados no treinamento da RNA.
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APENDICE B
B.1 — ESPECTROS DE FLUORESCENCIA UTILIZADOS PARA VALIDACAO DAS

— %
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B 1 — Amostras de fluorescéncia de Canola/heptano usadas na validacdo da RNA.
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B 2 — Amostras de fluorescéncia de Girassol/heptano usadas na validacdo da RNA.
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B 4 — Amostras de fluorescéncia de Soja/heptano usadas na validacdo da RNA.

79

5%
——10%
15%
—20%
25%
30%
35%
40%
—45%
—50%
—55%
—60%
—— 65%
—70%
75%
— 80%
——85%
90%
95%
100%

5%
——10%
15%
—20%
25%
30%
35%
——40%
— 45%
—50%
—55%
——60%
——65%
—70%
75%
— 80%
——85%
90%
95%
100%



B.2 — DADOS DE ENTRADA PARA VALIDACAO DAS REDES
AMOSTRAS DE CANOLA

Diluicoes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00464 | 0.00972 | 0.01393 | 0.01656 | 0.01819 | 0.02297 | 0.02542 | 0.02928 | 0.03128
ENT_2 0.02428 | 0.04518 | 0.06453 | 0.08484 | 0.11068 | 0.13335| 0.15786 | 0.19084 0.2138
ENT_3 0.00117 | 0.00177 | 0.00237 | 0.00314 | 0.00376 | 0.00389 | 0.00462 | 0.00555 | 0.00597
ENT_4 2.67215 | 5.26228 7.8755 10.2967 | 13.26393 | 16.00267 | 19.22645 | 23.08237 | 25.84195
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.03321 | 0.03762 | 0.03943 0.043 | 0.04734 | 0.04659 | 0.04771 | 0.05083 | 0.05207
ENT_2 0.23982 | 0.26071 0.2848 | 0.31735 0.352 | 0.36876 | 0.40799 | 0.43762 0.4627
ENT_3 0.00646 | 0.00634 | 0.00704 | 0.00767 | 0.00859 | 0.00881 | 0.01003 | 0.01099 | 0.01103
ENT_4 28.92875 | 31.70231 | 34.8978 | 38.76672 | 42.87077 | 45.33102 | 48.40143 52.594 | 55.64363
Diluicbes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.05489 | 0.05226
ENT_2 0.48753 | 0.50275
ENT_3 0.01179 | 0.01214
ENT_ 4 58.58279 | 60.61371

TB. 1 — Dados de Soja (Bom Preco) utilizados na validacdo da RNA.
DiluicGes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00737 0.0123 0.0166 | 0.02106 | 0.02434 0.0276 | 0.03201 | 0.03519 | 0.03758
ENT_2 0.02366 | 0.04073 | 0.06242 | 0.08208 | 0.10901 | 0.12885 | 0.15382 | 0.17524 | 0.20068
ENT_3 0.00105 | 0.00152 | 0.00195 | 0.00303 | 0.00263 | 0.00408 | 0.00387 | 0.00467 | 0.00502
ENT_4 2.4539 | 4.71166 | 7.44624 | 10.00032 | 13.11294 | 15.79399 | 18.73006 | 21.36815 | 24.77411
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.04236 | 0.04478 | 0.04853 | 0.05026 | 0.05434 | 0.05755 | 0.06191 | 0.06265| 0.06901
ENT_2 0.22616 0.2482 0.2683 0.2952 | 0.32223 0.3511 | 0.37363 | 0.41006 | 0.43801
ENT_3 0.00604 | 0.00666 | 0.00659 | 0.00778 | 0.00819 0.0086 0.0093 | 0.00958 | 0.01008
ENT 4 28.06203 | 30.33631 | 33.15007 | 36.39966 | 40.24036 | 43.42755 | 46.5974 | 50.08833 | 53.56902
Diluigdes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0724 | 0.07552
ENT 2 0.4679 | 0.48409
ENT_3 0.00978 0.0106
ENT_4 57.35314 | 59.25032

TB. 2 — Dados de Soja (Qualita) utilizados na validacédo da RNA.
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AMOSTRAS DE GIRASSOL

Dilui¢des

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00419 | 0.00737 0.0073 | 0.00983 | 0.01117 | 0.01183 | 0.01453 | 0.01585| 0.01884
ENT 2 0.01389 | 0.02505 | 0.03427 | 0.04635 | 0.05814 | 0.06831 | 0.07886 | 0.09467 | 0.10879
ENT 3 0.00112 | 0.00115| 0.00189 | 0.00187 | 0.00263 | 0.00322 | 0.00422 | 0.00421 | 0.00446
ENT_4 1.45787 | 2.79219 | 4.05433 | 5.60069 | 7.00246 | 8.21185 | 9.58074 | 11.66213 | 13.45571
DiluicGes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02076 | 0.02234 | 0.02331 | 0.02624 | 0.02786 | 0.02904 | 0.03089 | 0.03283 | 0.03154
ENT_2 0.12325| 0.13091 | 0.14297 | 0.16165| 0.17449 | 0.19237 | 0.20908 | 0.22337 | 0.23615
ENT_3 0.00582 | 0.00535 | 0.00554 | 0.00725| 0.00694 | 0.00669 | 0.00854 | 0.00838 | 0.00819
ENT 4 14.9494 | 15.93723 | 17.58798 | 19.73219 | 21.34632 | 23.48478 | 25.59955 | 27.67571 | 28.98207
Dilui¢des

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03533 | 0.03553
ENT_2 0.24899 | 0.26281
ENT_3 0.00952 | 0.00904
ENT_4 30.55434 | 32.55889

TB. 3 — Dados de Girassol (Bom Preco) utilizados para validar a RNA.
DiluicGes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00616 | 1.74E-03 | 0.00851 | 0.00949 | 0.01165| 0.01204 0.0138 0.0188 0.0159
ENT_2 0.01615 | 0.02669 | 0.03771 | 0.04952 | 0.06193 | 0.07575 | 0.09036 | 0.10483 0.117
ENT_3 1.77E-03 | 0.00191 | 2.39E-03 | 0.00245 | 0.00302 | 2.61E-03 | 0.00253 | 0.00288 | 0.00304
ENT 4 2.03638 | 2.96774 | 4.48702 | 5.89271 7.381 | 8.84778 | 10.64369 | 12.42009 | 13.74226
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01841 | 0.02198 | 0.02376 | 0.02597 | 0.02683 | 0.02806 | 0.02935 | 0.03192 | 0.03175
ENT_2 0.13714 | 0.15278 | 0.17351 | 0.18991 | 0.20896 0.2263 | 0.24588 | 0.26142 | 0.27802
ENT_3 0.0037 0.0037 0.0042 | 0.00456 | 0.00446 | 0.00509 | 0.00527 0.0053 | 0.00573
ENT_4 15.80039 | 17.86641 | 20.20388 | 22.47586 | 24.60409 | 26.52351 | 28.75488 | 30.87019 | 32.55608
Diluigdes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03309 | 0.03781
ENT 2 0.29702 | 0.32156
ENT_3 0.00625 | 0.00695
ENT 4 35.0863 | 37.82925

TB. 4 — Dados de Girassol (Liza) utilizados na validacao da RNA.
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AMOSTRAS DE MILHO

Dilui¢des

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00665 | 0.00502 | 0.00978 | 0.01301 | 0.01569 0.0185 | 0.02166 0.0234 | 0.02507
ENT 2 0.02939 | 0.05459 | 0.08395 | 0.11357 | 0.15123 | 0.17937 | 0.21615 | 0.24545 | 0.28156
ENT 3 0.00119 | 0.00103 | 0.00137 | 0.00237 | 0.00236 | 0.00274 0.0034 | 0.00318 | 0.00401
ENT_4 2.8264 | 5.53011 | 9.04121 | 12.50264 | 16.66653 | 19.78521 | 24.07259 | 27.57303 | 31.53424
DiluicGes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.02965 | 0.03172 | 0.03866 0.0415 | 0.03824 0.0453 | 0.04389 | 0.05073 | 0.05017
ENT_2 0.32741 | 0.36162 0.403 | 0.45921 | 0.49313 | 0.51944 | 0.54875 | 0.58429 | 0.63985
ENT_3 0.00413 | 0.00447 | 0.00453 | 0.00586 | 0.00624 | 0.00673 | 0.00615 | 0.00695 | 0.00709
ENT 4 36.99612 | 41.04842 | 45.08705 | 51.04828 | 55.06485 | 58.45733 | 61.77257 | 65.72124 | 72.57574
Dilui¢des

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.05458 | 0.05681
ENT_2 0.67786 | 0.72293
ENT_3 0.00748 | 0.00695
ENT_4 76.36445 | 81.68956

TB. 5 — Dados de Milho (Mazola) utilizados na validacdo da RNA.

DiluicGes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00576 | 0.00986 | 0.01266 | 0.01399 0.0169 | 0.02161 | 0.02338 | 0.02637 | 0.03097
ENT_2 0.02603 | 0.04712 | 0.07329 | 0.09855 | 0.12854 | 0.15981 0.1812 | 0.22227 | 0.25576
ENT_3 6.70E-04 | 0.00129 0.0013 | 0.00151 0.0022 | 0.00238 | 0.00245 | 0.00307 | 0.00367
ENT 4 2.81449 5.3725 | 8.36032 | 11.38034 | 14.69373 | 18.26624 | 20.80457 | 25.68586 | 29.78841
Dilui¢bes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.0356 | 0.03735 | 0.03888 0.0426 | 0.04371 | 0.04638 | 0.04837 | 0.05447 | 0.05868
ENT_2 0.29408 | 0.31783 | 0.35571 0.397 | 0.44415 | 0.47873 | 0.51346 | 0.54496 | 0.57802
ENT_3 0.00461 | 0.00446 | 0.00425 | 0.00632 | 0.00607 | 0.00669 | 0.00726 | 0.00757 | 0.00762
ENT_4 34.14681 | 37.00811 | 41.42074 | 45.5067 50.316 | 54.55988 | 58.77055 | 62.49866 | 66.27521
Diluigdes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0604 | 0.06335
ENT 2 0.61844 | 0.64081
ENT_3 0.00832 | 0.00947
ENT 4 70.90916 | 73.96512

TB. 6 — Dados de Milho (Salada) utilizados na validacao da RNA.
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AMOSTRAS DE SOJA

Dilui¢des

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00377 | 0.00309 | 0.00752 | 0.00752 | 0.00826 | 0.00841 | 0.01096 | 0.01084 | 0.01126
ENT 2 0.01415 | 0.02024 | 0.02708 | 0.03647 0.045 0.0532 | 0.06363 | 0.07332 | 0.08422
ENT 3 0.00155 | 0.00228 | 0.00301 | 0.00423 | 0.00478 | 0.00635 | 0.00641 | 0.00773 | 0.00871
ENT_4 1.44203 | 2.25892 | 3.11567 | 4.52334 | 5.58396 6.5862 | 8.00324 | 9.22541 | 10.76194
DiluicGes

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01256 0.0124 | 0.01237 | 0.01513 | 0.01578 | 0.01743 0.01822 0.01768 0.0193
ENT_2 0.09119 | 0.09907 | 0.11267 | 0.12454 | 0.13489 | 0.14735| 0.15873 | 0.17093 | 0.18472
ENT_3 0.00914 | 0.00949 | 0.01112 | 0.01103 | 0.01271| 0.01283 0.013 | 0.01554 | 0.01479
ENT 4 11.77308 | 12.68654 | 14.31055 | 15.81875 | 17.23481 | 18.77219 | 20.36046 | 22.06269 23.5316
Dilui¢des

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.0201 | 0.02152
ENT_2 0.19424 | 0.20194
ENT_3 0.01664 | 0.01675
ENT_4 24.87591 | 26.08022

TB. 7 — Dados de Soja (Liza) utilizados na validacdo da RNA.

Diluicbes

5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Entradas
ENT_1 0.00488 0.0074 | 0.00507 | 0.00926 | 0.01148 | 0.01042 | 0.01313 | 0.01383 | 0.01585
ENT_2 0.01615 | 0.02448 | 0.03285 | 0.04307 | 0.05464 | 0.06509 | 0.07394 | 0.09056 | 0.09781
ENT_3 0.00136 | 0.00211 | 0.00259 0.0032 | 0.00331 | 0.00436 | 0.00366 | 0.00521 | 0.00616
ENT 4 1.56092 | 2.62028 | 3.70667 | 5.06901 | 6.54047 8.0013 | 9.00236 | 10.92504 | 12.45048
Dilui¢des

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90%
Entradas
ENT_1 0.01544 | 0.01681 | 0.01765 | 0.01921 | 0.01973 | 0.02274 | 0.02512 | 0.02682 | 0.02972
ENT_2 0.11013 | 0.12385 | 0.13892 | 0.15133 | 0.16767 | 0.18579 | 0.20104 | 0.21836 | 0.23524
ENT_3 0.00634 | 0.00688 | 0.00783 | 0.00864 | 0.00968 | 0.01011 0.0104 | 0.01181 | 0.01282
ENT_4 13.84897 | 15.87661 | 17.4208 | 19.01983 | 21.50297 | 23.52911 | 25.67582 | 27.83544 | 30.18803
Diluigoes

95% 100%
Entradas
ENT_1 0.03094 | 0.03361
ENT_2 0.24707 | 0.25981
ENT_3 0.01232 | 0.01398
ENT_4 31.72671 | 33.48337

TB. 8 — Dados de Soja (Soya) utilizados na validagao da RNA.
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