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Redes neurais artificiais na estimativa do tempo

de armazenamento de gréos de feijao

RESUMO

O feijdo € uma cultura amplamente cultivada no Brasil e no mundo. No periodo da armazenagem
dos grdos, ocorre a deterioragdo do produto, que é gradativa, irreversivel e acumulativa. As Redes
Neurais Artificiais (RNAs) tém sido utilizadas numa larga gama de aplicacfes, tais como:
classificacéo padrao, padréo de reconhecimento, otimizacgéo, previsédo e controle automatico. Em
alguns casos, as RNAs tém apresentado desempenho superior aos modelos de regressao. Em face
ao exposto, objetivou-se com este trabalho avaliar o desempenho das redes neurais artificiais na
predicdo do tempo de armazenamento dos gréos de feijdo em funcao da cor, dureza do tegumento
e de diferentes temperaturas. Os graos foram produzidos e armazenados pela Embrapa Arroz e
Feijdo, localizada no municipio de Santo Anténio de Goids, safra 2013/2014. Foram
armazenados 5 grupos de cultivares de feijdo carioca com teor de dgua de 13% b.u. no ano de
2014, as amostras foram armazenadas em camara tipo Biochemical Oxygen Demand (BOD),
com temperaturas (15, 21 e 37 °C). Amostras de grdos foram retiradas aos (36, 72, 108, 144 e
180) dias de armazenamento e foram feitas avaliagOes de coloracdo e dureza do tegumento dos
grdos. A primeira avaliacdo foi realizada com os grdos recém-colhidos no ano de 2014,
identificados como amostras controle. Os dados foram normalizados entre -1 a 1, as redes
treinadas foram do tipo Multilayer Perceptron (MLP), apds o treinamento foi selecionada a rede
que apresentou melhor performance para solugdo do problema. A melhor RNA teve um indice
de acerto de 83,0% com os dados de treinamento e 91,2% com dados de validacédo, apresentou
correlacdo superior a 0,900 para treinamento, validacdo e teste. Nas condi¢cbes em que foi
desenvolvido este trabalho pode-se concluir que as RNAs podem ser utilizadas para estimar 0s

dias de armazenamento em funcdo da cor, dureza e temperatura.

Palavras-chave: Escurecimento, dureza, RNA, multilayer perceptron.
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Artificial neural networks in the estimation

of the storage time of bean grains

ASBTRACT

Bean is a widely cultivated crop in Brazil and the world. In the period of storage of grains,
deterioration of the product occurs, which is gradual, irreversible and cumulative. Artificial
Neural Networks (ANNSs) have been used in a wide range of applications, such as: standard
classification, recognition pattern, optimization, prediction and automatic control. In some cases,
ANNSs have performed better than the regression models. In the light of the above, this work
aimed to evaluate the performance of artificial neural networks in predicting the storage time of
bean grains as a function of color, tegument hardness and different temperatures. The grains were
produced and stored by Embrapa Rice e Beans, located in the municipality of Santo Antdnio de
Goias, harvest 2013/2014. Five groups of carioca bean cultivars with water content of 13% b.u.
in the year 2014, the samples were stored in a Biochemical Oxygen Demand (BOD) type
chamber, at temperatures (15, 21 and 37 ° C). Grain samples were collected at (36, 72, 108, 144
and 180) days of storage and staining and hardness evaluations of the tegument of the grains.
The first evaluation was performed with the grains freshly harvested in the year 2014, identified
as control samples. Data were normalized between -1 to 1, the trained networks were of the
Multilayer Perceptron (MLP) type, after the training was selected the network that presented
better performance to solve the problem. The best RNA had a success rate of 83.0% with training
data and 91.2% with validation data, presented a correlation higher than 0.900 for training,
validation and testing. Under the conditions in which this work was developed it can be
concluded that RNAs can be used to estimate storage days as a function of color, hardness and
temperature.

Key words: dimming, hardness, ANN, multilayer perceptron



1. INTRODUCAO

O feijao (Phaseolus vulgaris L.) é uma espécie vegetal pertencente a familia Fabaceae,
de extrema importancia na alimentacdo humana, sendo de facil acesso e uma importante fonte de
proteina, complexos minerais, vitaminas e compostos fendlicos (DIAZ et al., 2010). E uma
cultura amplamente cultivada e consumida nos paises em desenvolvimento das Américas e da
Africa (MOTA, 2016).

A cultura apresenta uma ampla diversidade nos tipos de graos, especialmente no que se
refere a forma, ao tamanho e as cores (SILVA et al., 2012a). No Brasil sdo cultivados feijoes dos
tipos preto, carioca, roxo, mulatinho, rosinha, vermelho, etc. Embora exista preferéncia regional
por determinado tipo de gréo, feijoes do grupo carioca sdo os mais cultivados e consumidos
(SIQUEIRA et al., 2014).

O Brasil € um dos principais produtores mundiais desse grao, para a safra de 2017/2018
a estimativa de producdo é de 3,30 milhdes de toneladas de feijdo, enquanto que na safra
2016/2017 obteve-se uma produtividade de 3,32 milhdes de toneladas, apresentando uma
reducdo de 0,6% na sua producdo, comparado a safra anterior (CONAB, 2018).

Como a producdo de grdos é distribuida ao longo do ano, uma forma de evitar a
oscilacdo de precos de feijao no mercado e sua escassez entre as safras de cultivo, apds a colheita
do feijdo, torna-se necessdrio o seu armazenamento (BRACKMANN et al., 2002). O
armazenamento visa preservar as caracteristicas do produto e é influenciado pela constituicdo
genética, pelos fatores ambientais e pela intera¢do dos gendtipos com os ambientes (OLIVEIRA
etal., 2011).

Durante o armazenamento dos graos de feijdo, ocorrem algumas altera¢cdes quimicas e
estruturais que levam a depreciacdo da qualidade geral e do valor nutritivo do produto
(ZAMBIASI, 2015). Para que sejam mantidas as qualidades fisico-quimicas, nutricionais e
tecnoldgicas dos graos de feijao, condi¢bes controladas no armazenamento sdo essenciais, no
qual o teor de agua do produto, a umidade relativa do ar e a temperatura de armazenamento sdo
0s parametros mais criticos (SCHOENINGER et al., 2013; RESENDE et al., 2008).

O armazenamento em ambientes ndo controlados de temperatura e umidade € um fator
que pode prejudicar a qualidade final deste produto, aumentando a deterioracdo e a perda
quantitativa pelo ataque microbiano, de pragas e pelo proprio metabolismo dos gréos. Grédos com
maiores teores de dgua possuem maior taxa respiratoria e com isso maior degradacdo de suas
reservas (MOTA, 2016; OLIVEIRA, 2008).



No periodo da armazenagem dos grdos, ocorre a deterioracdo do produto, que é
gradativa, irreversivel e acumulativa. A velocidade de deterioragdo depende das condicGes
ambientais e dos proprios componentes quimicos e fisicos dos grdos no momento inicial da
estocagem. Essa perda de qualidade caracteriza-se por mudancas no sabor, escurecimento do
tegumento dos grdos em algumas cultivares e 0 aumento no grau de dureza, com elevacgdo do
tempo de cocgédo (RIBEIRO et al., 2007).

O conhecimento da cor e dureza dos graos de feijdo, sao caracteristicas desejaveis pelos
consumidores, mas essas caracteristicas ndo sao suficientes para prever o tempo de prateleira dos
grdos. Atualmente ndo existem modelos matematicos que consigam solucionar essa variavel,
mais tal problema pode ser modelado com a utilizacdo da inteligéncia artificial, as quais séo
formadas por elementos de processamento simples, os neurdnios artificiais (LEAL, 2015).

As redes neurais artificias (RNASs) tem sua inspiracdo nas redes neurais biologicas e seu
principal componente de processamento, o neurdnio. O neurénio artificial nada mais é do que
uma modelagem simplificada do funcionamento do neurdnio bioldgico, sendo que esta unidade
de processamento se torna fundamental para o funcionamento das redes neurais artificiais
(HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2012b).

As RNAs sdo modelos que emulam uma rede de neurdnios bioldgicos, capazes de
processar rapidamente uma grande quantidade de dados e de reconhecer padrdes com base em
sua autoaprendizagem (HAYKIN, 2009). Essas redes sdo sistemas computacionais paralelos,
constituidos por unidades de processamento simples, também denominadas neurdnios artificiais,
conectadas entre si de maneira especifica para desempenhar determinada tarefa (BINOTI et al.,
2013).

As RNAs tém sido utilizadas numa larga gama de aplicagdes, incluindo: classificacao
padrdo, padrdo de reconhecimento, otimizagdo, previsdo e controle automatico (HAQUE e
KASHTIBAN, 2007). Um grande destaque das RNAs é a capacidade de aprender a partir da
apresentacdo de um conjunto de amostras que represente o problema a ser trabalhado, sendo que
apo6s o treinamento a RNA é capaz de produzir a saida desejada a partir de padrbes ndo
apresentados no processo de aprendizagem (SILVA et al., 2012b; HAYKIN, 2005).

Em face ao exposto, objetivou-se com este trabalho avaliar o desempenho das redes
neurais artificiais na estimativa do tempo de armazenamento dos graos de feijao em funcédo da

cor, dureza do tegumento e de diferentes temperaturas.



2. REVISAO DE LITERATURA
2.1 Cultura do feijao

O feijdo (Phaseolus vulgaris L.) é uma das principais culturas produzidas no Brasil e no
mundo. Sua importancia supera 0 aspecto econémico, por sua relevancia enquanto fator de
seguranca alimentar e nutricional e sua importancia cultural na culinaria de diversos paises e
culturas (SILVA et al., 2012c).

O género Phaseolus originou-se nas Ameéricas e possui cerca de 55 espécies, das quais
apenas cinco sdo cultivadas: P. vulgaris L. (feijdo comum), P. lunatus (feijdo de lima), P.
coccineus L. (feijao ayocote), P. acutifolius A. Gray (feijdo tepari) e P. polyanthus Greenman. A
espécie de maior relevancia econdémica é o Phaseolus vulgaris, por ser cultivada ha mais tempo
e a mais consumida (SANTOS e GAVILANES, 2006).

Segundo a espécie a que pertence, o feijdo é classificado em dois grupos: grupo I, feijao
comum proveniente da espécie Phaseolus vulgaris L.; grupo 11, feijao-caupi (Feijdo-de-corda ou
feijdo-macassar), quando proveniente da espécie Vigna unguiculata (L) Walp, conforme
estabelecido pela Instru¢cdo Normativa N° 12/2008, do Ministério da Agricultura Pecuaria e
Abastecimento (BRASIL, 2008).

O feijdo pode ser cultivado em trés safras anuais. O feijdo das “aguas” ou 1* safra, é
plantado nas Regibes Sul, Sudeste, Centro-Oeste e nos Estados do Ceara, Rio Grande do Norte
e Bahia, sendo cultivado entre os meses de agosto a novembro. O feijao da “seca” ou 2° safra, ¢
plantado nas Regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste e em Unico periodo de plantio no Norte, onde é
consorciado com o milho, essa safra é cultivado entre os meses de dezembro a abril. A safra de
“inverno” ou 3* safra, também designada como safra irrigada, acontece com o feijao cultivado
entre os meses de abril a julho, no Centro-Sul do Brasil (EMBRAPA, 2017).

Em termos de producdo de grdos de feijdo, cerca de 61% da producdo mundial deste
grdo é proveniente de apenas seis paises. Myanmar € o maior produtor mundial dessa leguminosa,
seguido da india, Brasil, China, EUA e México (CONAB, 2017).

O Brasil é considerado o terceiro maior produtor deste grdo, para a safra agricola de
2017/2018 a estimativa de producdo ¢é de 3,30 milhdes de toneladas de feijéo, ja em relacdo a
area total de feijdo para a mesma safra, sera de 3,16 milhGes de hectares (CONAB, 2018). Na
producdo de feijdo, o Estado de Goias apresenta uma estimativa de 365,2 mil toneladas de gréo
para a safra 2017/2018, apresentando um aumento de 6,5% em relagéo a safra passada, na qual
teve uma producdo de 343,0 mil toneladas (CONAB, 2018).



O hébito do consumo de feijdo pelas familias brasileiras, em associagdo com a ampla
adaptacdo climética dessa cultura, faz com que o feijédo esteja distribuido por todo o territorio.
Além disso, sua grande variedade de cores, tamanhos e formas das sementes sdo consideradas as
caracteristicas que mais influenciam a preferéncia dos consumidores por determinada variedade
(CARNEIRO et al., 2005).

2.2 Caracteristicas das cultivares de feijao

A cultura do feijdo apresenta uma ampla diversidade nos tipos de grédos, especialmente
no que se refere a forma, ao tamanho e as cores. No mercado brasileiro, esta diversidade € bem
evidente. Contudo, a preferéncia é predominante sobre o grao tipo Carioca, que possui tegumento
de coloracdo clara e cujo escurecimento e endurecimento dos grdos ocorrem durante o periodo
de armazenamento, fenbmeno que causa perda consideravel no valor comercial do feijao (SILVA
etal., 2012a).

Em relacdo ao consumo, o feijao é definido conforme os aspectos sensoriais do gréo,
como cor, tamanho, forma e qualidade culinaria como: rapida hidratacdo, reduzido tempo de
coccdo, caldo espesso, bom sabor e textura, grdos moderadamente rachados, casca delgada e boa
estabilidade de cor (BASSINELLO, 2008).

Além de ser um dos maiores produtores mundiais, o Brasil é considerado o maior
consumidor de feijdo. No Brasil, a preferéncia tradicional de consumo tem sido por gréos do tipo
comercial carioca, 0 que justifica a intensidade de esforcos no sentido de desenvolver linhagens
superiores com esse tipo de gréo, que associam o0 maior nimero possivel de caracteristicas que
expressem o fendtipo desejavel (DEL PELOSO et al., 2003).

A adocdo de uma nova cultivar pelos produtores € ditada pelas vantagens que esta devera
oferecer em relacdo as ja existentes no mercado (CARNEIRO et al., 2012). Novas cultivares para
serem langadas devem superar as pré-existentes e, para isso, devem associar caracteristicas
agrondmicas desejaveis como resisténcia a doencas, tolerdncia ao acamamento, arquitetura de
plantas ereta e grande potencial produtivo. Com isso devem agregar ainda, grdos de elevada
qualidade, especialmente em tamanho e aparéncia conforme Carbonell et al. (2014) e gréos claros
e com reduzido tempo de coccdo (JUNK-KNIEVEL et al., 2008).

2.2.1 BRS Estilo
A cultivar BRS Estilo, originou-se a partir do programa de melhoramento genético do

feijoeiro comum da Embrapa Arroz e Feijdo, sendo uma cultivar de gréo tipo comercial carioca,



com arquitetura da planta ereta, associada a alto potencial produtivo, com estabilidade de
producdo. Possui uniformidade de coloracéo (bege com listras marrons) e de tamanho dos gréos,
com massa média de 1000 grdos de 260 gramas e tempo de coccdo de aproximadamente 26
minutos. Apresenta resisténcia a doengas, Como ao mosaico-comum e aos patotipos 23, 55, 71,
89, 89 — AS, 95, 127 e 453 de Colletotrichum lindemuthianum, agente causal da antracnose
(MELO et al., 2010).

Essa cultivar possui ciclo normal de 85-95 dias, desde a emergéncia até a maturidade
fisiologica) um alto potencial de produtividade de 4.011 kg ha, com producgdo em trés safras
por ano. Sendo para as safras das “aguas” em Goias, Sdo Paulo, Parana, Santa Catarina,
Pernambuco, Sergipe e Rio Grande do Sul; de “inverno” em Goias, Mato Grosso e Tocantins; da
“seca” em Goias, Parana, Santa Catarina, Rondonia, Mato Grosso e Mato Grosso do Sul (MELO

etal., 2010).

2.2.2 BRS Pontal

O BRS Pontal é uma cultivar de gréo tipo comercial carioca, as plantas apresentam porte
semiprostrado na maioria dos sistemas de producdo, em diferentes condicGes de solo e clima,
possui baixa resisténcia ao acamamento. A cultivar possui uniformidade de coloracdo de gréos,
com massa média de 1000 grdos de 261 gramas e excelentes qualidades culinarias, com tempo
de coccdo 26 minutos, sendo similar a cultivar BRS Estilo. Sob inoculagdo artificial é resistente
ao mosaico-comum e apresenta reacOes resistente, intermediaria e suscetivel a respectivamente,
11, 6 e 7 patotipos de Colletotrichum lindemuthianum. Apresenta reacdo intermediaria a
ferrugem e ao crestamento-bacteriano-comum, € suscetivel @ mancha angular e ao mosaico
dourado (DEL PELOSO, 2003).

Possui um ciclo médio de 87 dias da emergéncia a maturacdo fisiologica, com
produtividade de aproximadamente 2.747 kg ha'l, a cultivar pode ser cultivada nas trés épocas
de plantio (&4guas, seca e inverno). No momento do langcamento, a cultivar BRS Pontal havia sido
indicada para plantio nos estados de Distrito Federal, Goiés, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso
e Minas Gerais. Posteriormente, sua indicacdo de plantio foi ampliada para Alagoas, Bahia,
Sergipe, Tocantins, Sdo Paulo, Parana e Santa Catarina (SILVA e WANDER, 2009).

2.2.3 CNFC 10467
O CNFC 10467 é uma linhagem do grupo carioca, possui caracteristicas como

escurecimento lento do tegumento dos grdos, plantas de porte semiprostrado e alto nivel de



resisténcia a antracnose, possui massa de 1000 gréos de 242 gramas e uma produtividade média
de 3.118 kg ha* quando cultivado no periodo de inverno (SILVA et al., 2011; AGUIAR et al.,
2015).

Segundo Siqueira (2013), estudando o fenémeno de escurecimento e endurecimento de
feijdo carioca, verificou que a linhagem CNFC 10467 apresentou maiores valores de
luminosidade e que os gréos se mantiveram visualmente mais claros, comparadas a outros gréos
do tipo carioca ao longo do armazenamento. Ja no periodo de armazenamento foi observado um

aumento no tempo de coccao, ficando mais susceptivel ao fenébmeno de endurecimento.

2.2.4 BRSMG Madrepérola

O BRSMG Madrepérola é uma cultivar de grdo carioca, cujos graos permanecem claros
por mais tempo em relacdo as cultivares de gréos tipo carioca existentes no mercado. As plantas
dessa cultivar sdo de porte prostrado, habito de crescimento indeterminado, tipo I1l, com baixa
tolerancia ao acamamento (ABREU et al., 2011).

A cultivar apresenta alto potencial produtivo e bom nivel de resisténcia as principais
doencas (mosaico comum e antracnose) que ocorrem no Estado de Minas Gerais, sendo indicada
para plantio nesta regido nas trés safras de cultivo (“aguas”, “seca” e inverno). A produtividade
média de grdos é de 2.308 kg ha, com ciclo entre 83-88 dias, apresenta massa média de 1000
grdos de 245 gramas e com tempo médio de coccdo de 29,0 minutos (ABREU et al., 2011;
CARNEIRO et al., 2012).

2.2.5 Linhagem canadense Pinto Beans 1533-15

A linhagem de feijdo canadense pinto beans 1533-15 é oriunda do Centro de
Desenvolvimento de Cultivos (CDC), Universidade de Saskatchewan no Canada (SINGH et al.,
2006).

A qualidade dos grdos pinto beans € avaliada por fatores visuais, como tamanho, cor e
forma. Essa cultivar tem o escurecimento do grdo lento, enquanto a maioria das outras linhas e
cultivares de pinto beans sdo de escurecimento normal. Em contrapartida essa cultivar tem um
menor potencial de produtividade em relagdo a maioria das cultivares pinto beans (FELICETTI
etal., 2012). Os graos dessa cultivar € de ciclo precoce e apresenta uma produtividade media de
1.609 kg ha (FARIA et al., 2009).



2.3 Armazenamento

A qualidade dos grdos € um importante pardmetro para a comercializacdo e o
processamento, e afeta o valor final do produto. Apesar de toda a tecnologia disponivel a
agricultura brasileira, as perdas qualitativas e quantitativas, originadas durante o processo de pds-
colheita dos gréos, ainda ndo sdo bem controladas durante o armazenamento, a massa de graos é
constantemente submetida a fatores externos (FARONI et al., 2009).

E se tratando de armazenamento € importante aliar conhecimentos sobre as condi¢des
do grédo, o teor de agua e a natureza, além das condi¢cdes ambientais como a temperatura, a
umidade relativa e a luminosidade, a fim de manter a qualidade do produto armazenado
(POHNDOREF, 2012).

Apds a colheita, a respiracdo e outros processos metabdlicos de grédos continuam
ocasionando perdas expressivas de qualidade. Além disso, um longo periodo de armazenamento
pode ocasionar o escurecimento do tegumento do feijdo tipo carioca, depreciando seu valor
comercial (BRACKMANN et al., 2002).

A velocidade da deterioracdo durante o armazenamento vai depender das condicdes as
quais o produto esta submetido e também das condi¢6es iniciais do préprio produto. No caso do
feijdo, a queda de qualidade esté ligada ao aumento do tempo de cocgdo e aumento da dureza,
mudancas do sabor, redu¢do do valor nutricional e da capacidade de absorcdo de agua, e para
algumas cultivares ocorre ainda o escurecimento do tegumento (SARTORI, 1996).

A utilizacdo adequada de técnicas de armazenamento pode contribuir para prolongar a
conservacao da qualidade dos grdos. Neste sentido, os programas de melhoramento que visam a
introducédo de novos gendtipos devem considerar na selecéo, grdos com caracteristicas culinérias
adequadas aos consumidores, incluindo a preservacao da cor e a coccao rapida (MORAIS et al.,
2010).

O feijdo passa por modificacdes fisioldgicas e bioquimicas que alteram a sua qualidade
durante o periodo de armazenamento tanto para 0 uso como semente quanto para Consumo como
alimento. Santos et al. (2005) estudaram essas alteracfes em sementes de feijoeiro armazenadas
em condicGes ambientais ndo controladas de temperatura e umidade relativa do ar e concluiram
que existem cultivares com diferentes aptidées para a manutencdo da qualidade fisiologica
durante o armazenamento.

A temperatura € um dos fatores fisicos mais importante na conservacdo dos graos
armazenados, pois a maioria das reagdes quimicas € acelerada com o aumento da temperatura.

Quando a temperatura de é mais baixa, pode-se armazenar com seguranca, inclusive se o teor de



agua dos grdos estiver um pouco mais elevado, pois a baixa temperatura reduz a atividade de
agua e inibe o desenvolvimento de microrganismos e de insetos-praga (BRAGANTINI, 2005;
RIGUEIRA et al., 2009).

O teor de agua dos grdos juntamente com a temperatura, sdo fatores primordiais na
conservacao dos gréos e sementes. Quando o teor de agua estd em torno de 11 a 13% (b.u.), a
atividade de respiratoria ¢ diminuida e o metabolismo é reduzido. A combinagdo de baixa
temperatura e baixo teor de agua dos gréos € ideal para a manutencdo da qualidade de gréos e
sementes (BRAGANTINI, 2005).

A manutencdo da temperatura em niveis inferiores a 20 °C, apresenta-se como uma
6tima ferramenta na conservacao da qualidade dos grdos de feijdo, uma vez que mesmo com
teores de agua elevado essa temperatura ndo permitira o desenvolvimento de fungos, bactérias e
ainda desacelerara a respiracdo e degradacdo dos nutrientes. Temperaturas elevadas no
armazenamento, acima dos 25 °C, podem promovem além do desenvolvimento de fungos e

bactérias, 0 aumento das reagdes quimicas (BRAGANTINI, 2005).

2.4 Cor
O escurecimento pés-colheita do tegumento do grao de feijdo tem sido relacionado a

mudancas bioquimicas durante o armazenamento. Ao longo do tempo, compostos presentes no
tegumento podem sofrer oxidacdo ou outras mudancas quimicas que levam a novos compostos,
alterando a cor dos graos armazenados (SIQUEIRA, 2013).

A cor, 0 aroma, a textura e o valor nutritivo dos alimentos determinam a aquisicéo e
consumo de alimentos, pois influenciam a preferéncia do consumidor (SILOCHI, 2015). As
caracteristicas tecnoldgicas que se destacam no momento de adquirir o produto sdao o tamanho
dos gréos, a cor do tegumento e o brilho. Portanto, a cor do tegumento é uma caracteristica
decisiva para o sucesso de um cultivar (ALMEIDA, 2016).

Em varias classes comerciais de feijdo, incluindo carioca, pinto e cranberry, a cor creme
do tegumento muda lentamente para marrom escuro ap0s a semente estar fisiologicamente
madura. Estudos demonstraram que este escurecimento pos-colheita do tegumento ocorre mais
rapidamente em ambientes com alta temperatura e umidade relativa do ar e presenca de luz e
oxigénio (BRACKMANN et al., 2002; JUNK-KNIEVEL et al., 2007).

A cor do feijao é uma das atribuicBes da qualidade tecnoldgica, que influencia o
consumidor no momento da compra. O escurecimento do gréo ocorre de acordo com as condigdes

de armazenamento e o consumidor associa 0 grdo escurecido com seu envelhecimento e



consequente, endurecimento, depreciando assim seu valor comercial (BASSINELLO et al.,
2005).

Tendo em vista a grande perda econémica que graos de tegumento escuro representam
no mercado de feijao, devido a estes serem preteridos pelos consumidores no ato da compra, 0s
programas de melhoramento genético do feijoeiro comum tém se concentrado em grdos com o
fundo mais claro e também, na manutencao da cor clara pelo maior tempo possivel (SILVA et
al., 2008).

O tegumento do gréo apresenta ampla variabilidade de cores, pode ser de cor uniforme
ou possuir mais de uma cor, distribuidas em forma de estrias, pontuagdes ou manchas. As
diferengas, das caracteristicas externas apresentadas pelos grdos sdo usadas para classificar os
grdos em tipos comerciais: como carioca, preto, mulatinho, roxo entre outros (NUNES et al.,
2017).

A medida de cor € um pardmetro usado como indice de qualidade de alimentos crus ou
processados, bem como para avaliar as mudangas de qualidade em consequéncia de
processamento, armazenamento ou outros fatores (ABEROUMAND, 2011). Alguns métodos
foram desenvolvidos para a analise da cor, dentre estes tem-se: Cie, Hunter, Munsell e Cielab,
em que o sistema CIELAB 1976 (Comissdo Internacional de lluminantes) (Figura 1), €
considerado um dos mais praticos e com maior aceitacdo por pesquisadores sendo 0 mais

indicativo da percepgdo sensorial (GRANATTO e MASSON, 2010).

L+ white

L- black

Figura 1 - Esquema para medicdo de cores CIELAB 1976, L* (claro-escuro), a* (verde-

vermelha) e b* (azul-amarelo).
Fonte: Handprint (2018)

O sistema CIELAB 1976 mede o grau de luminosidade (L*), que € a relagdo entre a luz
refletida e absorvida, é expressa em uma escala de 0 a 100, em que O representa o preto absoluto
e 100 o branco absoluto; a cromaticidade (£a*) assume valores positivos para cores avermelhadas

e valores negativos para as tonalidades esverdeadas (-60 a 60); enquanto a cromaticidade (£b*)



10

assume valores positivos para cores em tom amarelo e negativos para tons de azul (-60 a 60). A
cor representada no sistema de coordenadas retangulares (L*, a*, b*), mostra varidveis
dependentes e de dificil interpretacdo, quando avaliadas separadamente (GRANATTO e
MASSON, 2010).

Assim, as prioridades dos programas de melhoramento genético sdo desenvolver
cultivares produtivas, resistentes as pragas e doencas, que apresentem cocgédo rapida (LEMOS et
al., 2004) e principalmente, cor clara e menor suscetibilidade ao escurecimento para aumentar a
probabilidade de aceitacdo por produtores e consumidores.

Para grdos do tipo carioca, o tegumento claro é associada com graos recém-colhidos e
de rapido cozimento e cultivares com luminosidade (L*) superior a 55 tém maior aceitacdo no
mercado (OLIVEIRA et al., 2011).

2.5 Dureza

O armazenamento dos grdos de feijao por um tempo prolongado, reflete no grau de
dureza em decorréncia do decréscimo da qualidade fisioldgica, causando mudancas do sabor,
endurecimento do tegumento, aumento na dureza do grdo e resisténcia a coc¢do (MORAIS et al.,
2010). Desta forma recomenda-se que seja oferecido ao consumidor, grdos colhidos
recentemente.

Durante os longos periodos de armazenamento, frequentemente sob condigdes
inadequadas, ocorre o desenvolvimento de defeitos (hardshell e hard-to-cook) na textura do grao
que causa inameros prejuizos econdémicos e nutricionais (BRACKMANN et al., 2002). Devido
as condicBes inapropriadas de armazenamento os grdos de feijGes, torna-se endurecido e
resistente ao cozimento (OLIVEIRA et al., 2011).

Quando os graos sdo submetidos a temperatura e umidade elevadas, adquirem o defeito
conhecido como hard-to-cook (dificil de cozinhar) sdo caracterizados por necessitarem de um
tempo de cozimento prolongado para amolecerem, ou ndo amolecem, mesmo depois de um
cozimento prolongado em é&gua fervente (JOAO, 2016). Esse defeito nos gréos faz com que a
qualidade e aceitabilidade pelos consumidores caiam drasticamente, sendo assim, fatores como
tempo de cozimento e absorcdo de dgua se tornam um dos principais parametros de qualidade de
gréos de feijao (COELHO et al., 2009).

O desenvolvimento do fendmeno hardshell ou casca dura, impede a reidratagdo dos
grdos, este fendmeno é favorecido pelas condi¢bes de baixa umidade relativa na atmosfera de

armazenamento e pelo alto teor de agua nos grdos (RESENDE et al., 2008).
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A perda de qualidade durante o armazenamento manifesta-se pelo aumento no grau de
dureza do feijdo, aumentando o tempo necessario para o cozimento, além de alterar o sabor e
provocar o escurecimento do tegumento (RIOS et al., 2002).

A qualidade de gréos pode ser determinada pela aceitabilidade ao consumo, a qual esta
relacionada principalmente a suas caracteristicas tecnoldgicas de absorcéo de 4gua antes e apds
0 cozimento, tempo de cozimento, porcentagem de s6lidos sollveis no caldo, cor do tegumento
e do caldo. Essas caracteristicas podem ser alteradas durante o armazenamento em condigdes
inadequadas ou mesmo pela presenca de inseto-praga (RESENDE et al., 2008; COELHO et al.,
2009).

Balamaze et al. (2008), ao avaliarem a susceptibilidade ao defeito hard-to-cook de gréos
de quatro cultivares de feijao em funcéo do local de plantio, utilizaram diferentes embalagens
para 0 armazenamento, em condi¢cBes de temperatura e umidade relativa do local de
armazenamento ambiente, durante seis meses, verificaram que a embalagem de sisal permitiu o
equilibrio de temperatura de 25 °C e 74% de umidade relativa e proporcionou maior
desenvolvimento do hard-to-cook em relacdo as outras embalagens (polipropileno, recipientes

de plastico e pote).

2.6 Redes neurais artificiais

Em sua forma mais geral, uma rede neural € um sistema projetado para modelar a
maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular, podendo ser implementada utilizando-se
componentes eletronicos ou simulada por software em um computador digital. Para alcangarem
bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligacdo macica de células
computacionais simples, denominadas de “neurdnios” ou unidades de processamento (HAYKIN,
2001).

As redes neurais também possuem caracteristicas importantes, das quais podem se
destacar trés, de acordo com Silva et al. (2010) s&o elas: a) habilidade de adaptagdo por
experiéncia; objetivando aperfeicoar seu desempenho e possibilitando a aquisicdo de
conhecimento; b) experimentacdo; capacidade de aprendizado e por intermédio de um algoritmo
de treinamento; ¢) habilidade de generalizacdo, isto €, apos o treinamento da rede, essa é capaz
de generalizar o conhecimento, podendo estimar solugdes até entdo desconhecidas.

O surgimento das RNAs ocorreu com o modelo matematico do neurdnio bioldgico
proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 (McCULLOCH e PITTS, 1943). O
modelo, denominado neurénio MCP (McCulloch-Pitts), & descrito por um conjunto de n entradas,
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as quais sdo multiplicadas por um determinado peso e em seguida, os resultados s&o somados e
comparados a um limiar (NIED, 2007).

2.6.1 Neuronio artificial

Os neurdnios artificiais imitam o comportamento dos neurdnios bioldgicos que recebem
informacgdes por meio dos dendritos (no neurénio artificial equivalem & camada de entrada). Se
a intensidade de sinais recebidos for suficientemente alta (no neurdnio artificial é indicado pela
somatoria das informacdes ponderadas recebidas e é feita na camada de processamento) sera
disparado uma resposta para as células seguintes chamadas neurénios pos-sinépticos (no
neurdnio artificial a resposta ocorre de qualquer maneira e é feita pela camada de saida). E pela
sinapse que os neurdnios se unem funcionalmente e uma das funcGes basicas executadas por um
neurdnio é a combinacdo de sinais recebidos de neurdnios anteriores (BRAGA et al., 2012).

A descricdo matematica de neurénio artificial, proposto por McCullcoch e Pitts (1943),
segue um modelo composto por n entradas (terminais, equivalente aos dendritos) que séo
responsaveis por receber os valores x1, X2, ..., Xn e apenas um terminal de saida y (equivalente
ao axonio). O comportamento das sinapses € simulado pela aplicacdo de pesos (w1, w2, ..., wn)
na qual as entradas que podem assumir valores positivos ou negativos, dependendo das sinapses
correspondentes serem inibitorias ou excitatorias. A saida s6 é acionada quando a soma dos

impulsos recebidos (3)) ultrapassa o limiar de excitacdo g(u) (Figura 2).
-0

X o= w,

X, == w, > g() —>V¥

X, 0w

n

Figura 2 - Representacéo do neurénio de McCulloch e Pitts.
Fonte: Braga et al. (2012)

2.6.2 Funcéo de ativagao

Um dos componentes mais importantes do neurdnio artificial é a sua funcéo de ativacao,
que gera a saida y do neurdnio a partir da soma ponderada dos valores dos pesos w = (w1, w2,
..., Wn) e de entrada x = (x1, X2, ..., Xn), podendo assumir valores do tipo: binarios (0 ou 1);
bipolares (-1 ou 1) e reais (HAYKIN, 2005). Segundo Haykin (2001) existem diversos tipos de
funcOes de ativacao, sendo as mais populares: funcgéo limiar (degrau), fungéo linear por partes,

func&o logistica ou sigmoidal.
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A funcdo limiar, utilizada no modelo McCulloch e Pitts, limita a saida do neurdnio a
apenas dois valores (binaria: 0 ou 1, ou bipolar: -1 ou 1). A funcédo binéria Equagdo 1, acontece
quando nivel de atividade interna do neurénio for negativo a saida do neurénio assume valor 0,
e 1 caso contrério, € representado conforme (Figura 3) (McCULLOCH e PITTS, 1943).

1, seu =0
= 1
9w {0, seu <0 @

g(u)

+1

0! u
Figura 3 - Funcdo de ativacdo binaria

A funcdo bipolar Equacéo 2, acontece quando nivel de atividade interna do neurdnio for
negativo a saida do neurdénio assumirad valor -1 e 1 caso contrario, é representado conforme
(Figura 4) (McCULLOCH e PITTS, 1943).

+1, seu >0
u)= 2
9w {-1, seu <0 @

s ()

+1

\

Figura 4 - Funcéo de ativagéo bipolar
A funcdo sigmoidal € definida como uma funcdo crescente com balanceamento
adequado entre o comportamento linear e ndo linear e assume um intervalo de variagao entre 0 e

1 (Figura 5) (McCULLOCH e PITTS, 1943). Um exemplo de funcdo sigmoide é a funcdo
logistica, definida por:

1
g(u)= m 3)
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>
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0 u
Figura 5 - Funcéo sigmoide com parametro de inclinacao B variavel.

2.6.3 Arquitetura de rede neural artificial

Uma das maiores dificuldades encontradas no uso das redes neurais € a escolha da
melhor arquitetura, uma vez que esse processo € experimental e demanda um grande tempo de
execucdo. Na pratica, o processo deve ser aplicado com o intuito de testar varios métodos de
aprendizado e as diferentes configuracfes que uma rede possa ter para a resolucdo de um
problema em especifico (MIRANDA et al., 2009). Em geral, pode-se identificar trés classes de
arquiteturas de rede fundamentalmente diferentes: redes alimentadas adiante com camada Unica,

redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes recorrentes.

2.6.3.1 Redes alimentadas adiante com camada Unica
Redes neurais de camada Unica sdo constituidas por uma camada de entrada seguida de
uma camada de saida sem retorno, ou seja, a camada de saida ndo retorna qualquer informacéo
para a entrada, pode-se dizer que isso é alimentacdo adiante ou feedfoward. Podem resolver
problemas linearmente separaveis, por exemplo, separar em dominios diferentes retangulos de
circulos (HAYKIN, 2001).

2.6.3.2 Redes alimentadas adiante com multiplas camadas

Diferentemente da arquitetura anterior, essas redes apresentam duas ou mais camadas
ocultas (Figura 6). A camada intermediaria (camada oculta), tem como funcdo de processar 0s
sinais de entrada antes de envia-los aos neurdnios de saida, possui uma maior capacidade
computacional e possibilitam aproximacao de fungdes, classificacdo de padrdes, identificacao de
sistemas, otimizac&o, robdtica e controle de processos dentre outras. Um dos principais tipos de
rede que utiliza esta arquitetura é o Multilayer Perceptron (BRAGA et al., 2012; SILVA et al.,
2010).
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Figura 6 - Rede feedforward (Multilayer).
Fonte: Silva et al. (2010)

2.6.3.3 Redes Recorrentes

Redes recorrentes possuem conexdes de realimentagdo que proporcionam
comportamento dindmico. A realimentacdo gera um impacto significativo na capacidade de
aprendizagem da rede e na sua performance (MATSUNAGA, 2012). Ha dois tipos de redes
recorrentes: aquelas em que o padrdo de entrada é fixo e a saida caminha, dinamicamente, para
um estado estavel e aquelas em que ambas, entrada e saida, variam com o tempo, sendo estas
ultimas mais gerais e utilizadas com maior frequéncia (SEGATTO e COURY, 2006). As
conexdes de realimentacdo se originam dos neurbnios da camada de saida e possuem uma
memoria de atraso que operam sobre todas as entradas x(n) produzindo uma versdo atrasada
(Figura 7).

H& muitas variacdes de arquiteturas de redes recorrentes, sendo que algumas delas
permitem o uso de algoritmos de treinamento mais simples ou adaptados a uma tarefa particular.
Duas maneiras que podem ser usadas para treinar uma rede recorrente, e que ndo envolvem o uso
de aproximagdes na computacdo dos gradientes sdo Backpropagation Through Time e redes
recorrentes de tempo real (SEGATTO e COURY, 2006).
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Figura 7 - Representacdo de uma rede recorrente.
Fonte: Silva et al. (2010)

2.6.4 Treinamento e aprendizagem das RNAs

O principal destaque das RNAs é a capacidade de aprendizado por meio do
processamento das amostras que exprimem o comportamento do sistema como um todo. O
processo de aprendizagem consiste na etapa por meio da qual os parametros livres de uma rede
sdo adaptados por meio dos estimulos fornecidos pelo ambiente de treinamento e se torna capaz
de fornecer uma solucdo generalizada para uma classe de problemas (HAYKIN, 2009).

O aprendizado de uma RNA é realizado por meio de processos iterativos de ajustes
aplicados aos pesos sinapticos, o chamado treinamento. O aprendizado s6 ocorre quando a rede
neural atinge uma solucédo generalizada para um determinado problema. Em sintese, treinar uma
rede € ajustar a sua matriz de pesos sinapticos de forma que o vetor de saida coincida com um
valor desejado para cada vetor de entrada (MIRANDA et al., 2009).

O aprendizado em RNASs pode ser classificado, de acordo com a auséncia ou a presenca
de realimentacdo explicita do mundo exterior, em ndo supervisionado e em supervisionado,
respectivamente (BARRETO, 2004).

A aprendizagem supervisionada baseia-se no erro entre a resposta esperada e a calculada
pela rede, que é utilizado para ajustar os pesos. Se o resultado gerado pela rede for diferente da
saida esperada, o algoritmo de treinamento ajusta os pesos, utilizando alguns critérios e procura
reduzir o erro a um valor aceitavel (BRAGA et al., 2012).

O processo de aprendizagem nédo supervisionado nédo utiliza o uso dos sinais de saida
desejados do conjunto de amostras de treinamento, dessa forma o algoritmo conduz a rede a se

auto organizar de forma que consiga identificar subconjuntos das amostras que tenham
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similaridade. Os pesos e limiares dos neurdnios sdo ajustados de forma a refletir essas
similaridades (SILVA et al., 2010).

2.6.5 Multilayer perceptron MLP

As redes Multilayer Perceptron ou de retropropagacdo do erro possuem como
caracteristica principal ter no minimo uma camada oculta de neurénios. Este tipo de rede se
destaca por ser amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento, sendo considerada uma
das mais versateis quanto a aplicabilidade (BRAGA et al., 2012).

O algoritmo de backpropagation, também conhecido como retropopagacdo é o mais
utilizado em redes do tipo Multilayer Perceptron. Baseado na estratégia de aprendizado
supervisionado ele é dividido em duas fases bem definidas chamadas de propagacédo (forward) e
retropopagacao (backward) (FAVAN, 2015).

Na fase de propagac¢do, um padrdo de ativacédo é aplicado aos nds da camada de entrada
da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada. Na Ultima camada, um
conjunto de saidas € produzido, configurando-se como resposta real da rede. Ja na segunda fase
denominada de retropropagacdo, todos 0s pesos sinapticos sdo ajustados de acordo com uma
regra de correcdo de erro. O sinal de erro é propagado da saida para a entrada da rede, contra a
direcdo das conexdes sinapticas, sendo 0s pesos sinapticos ajustados para fazer com que a
resposta real da rede se aproxime da resposta desejada, num sentido estatistico (NIED, 2007).

Este processo de ajustar os pesos de cada neurdnio e realizado a cada iteracdo o que leva
a rede a convergir muito lentamente, demandando assim, um grande esforco computacional.
Buscando contornar esse inconveniente, varias técnicas tém sido incorporadas ao algoritmo
backpropagation na busca por melhorar o seu tempo de convergéncia e diminuir o custo
computacional requerido. Entre as técnicas de otimizacado mais utilizada destacam-se: método de
inser¢do do termo momentum, método Resilient-Propagation e o método Levenberg-Marquardt
(HAGAN e MENHAJ, 1994).

Quanto ao tempo de treinamento, vérios fatores podem influenciar a sua duragéo, poréem
sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. O critério de parada do algoritmo
backpropagation ndo é bem definido e geralmente é utilizado um ndmero méaximo de iteracdes.
Porém, devem ser considerados a taxa de erro medio por ciclo e a capacidade de generalizagédo
da rede, observada na etapa de validacéo, ja que pode ocorrer que em um determinado instante
do treinamento a generalizagdo comece a degenerar, causando o problema de over-training ou

seja, a rede se especializa no conjunto de dados do treinamento e perde a capacidade de
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generalizacdo (LIMA et al., 2016). Quando treina-se uma RNA, geralmente deseja-se obter uma
rede com a melhor capacidade de generalizacdo possivel, ou seja, a maior capacidade de
responder corretamente a dados que ndo foram utilizados no processo de treinamento (SANTOS,
2015).

2.7 Aplicagdes das RNAs

Nos altimos anos, publicacdes de trabalhos envolvendo redes neurais artificiais (RNA)
tem crescido gradativamente no Brasil (BISI et al., 2015).

Curi et al. (2014), utilizaram redes neurais artificiais na predicdo da vazédo ideal de
exaustores em aviarios de frango de corte com diferentes tipologias, neste estudo as RNAs foram
capazes de auxiliar a tomada de decisdo quanto da vazdo de ar dos exaustores necessaria para
renovacdo e resfriamento do ar nas instalacdes de frango de corte, em funcdo das condicdes
climaticas internas e externas.

Soares et al. (2014), estudando diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais,
obtiveram bons resultados na predicao da produtividade da cultura do feijdo, no qual as RNAs
tiveram uma elevada capacidade preditiva e um étimo coeficiente de desempenho.

Vendruscolo et al. (2015), avaliaram aplicabilidade das redes neurais artificiais para
estimar altura de eucalipto, onde os resultados encontrados foram melhores que a modelagem
por regressao, sendo que as RNAs apresentaram alto potencial para tal utilizacdo e uma de suas
vantagens € a insercao de variaveis categdricas no treino.

Leal et al. (2015) estudando os atributos do solo, matéria organica, capacidade de troca
de cétions, saturacdo de bases e teor de argila por meio de adog¢do de redes neurais artificiais,
permitiu a predi¢cdo da produtividade do milho cultivado em “segunda safra” em regido de
cerrado.

Bonini Neto et al. (2017) desenvolveram um programa baseado em RNAs para
classificacdo e analise de solos degradados, em que apds seu treinamento, a rede foi capaz de
fazer predicdes a partir dos atributos do solo, permitindo a identificando de seus niveis de
recuperacao.

Alves et al. (2018), utilizaram RNAs do tipo MLP, a rede selecionada teve alto indice
de assertividade, sendo 98% para os dados de treinamento e 72% para os dados de validacéo,

demostrando que é viavel a aplicagdo das redes neurais para estimar a produtividade da soja.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Informagdes e conducdo experimental

Os gréos foram produzidos e armazenados pela Embrapa Arroz e Feijao, localizada no
municipio de Santo Antdnio de Goias, safra 2013/2014. O armazenamento do feijao iniciou-se
logo apds a colheita e secagem do material com teor de agua inicial de 13% b.u., no ano de 2014.
Foram utilizados gréos de feijao das cultivares do grupo comercial carioca: BRS Estilo, BRS
Pontal, Madrepérola, CNFC 10467 e uma linhagem do grupo Pinto Beans (1533-15).

As amostras foram armazenadas em camara do tipo “BOD” (Biochemical Oxygen
Demand), nas temperaturas de 15, 21 e 37°C, sendo a temperatura de 15°C simulando ambiente
refrigerado, a de 21°C simulando temperatura ambiente e a de 37°C temperatura extrema para o
armazenamento na Embrapa Arroz e Feijao.

Amostras com aproximadamente 0,4 kg de grédos, foram retiradas aos 36, 72, 108, 144
e 180 dias de armazenamento e colocadas em sacos plasticos previamente identificados com
etiquetas. Em seguida, as amostras foram transportadas da Embrapa Arroz e Feijao para o
laboratdrio de Secagem e Armazenamento de Produtos Vegetais do Campus de Ciéncias e Exatas
e Tecnoldgicas - Henrique Santillo, da Universidade Estadual de Goias. A primeira avaliacdo foi
realizada com os gréos recém-colhidos no ano de 2014, identificados como amostra controle.

A dureza dos gréos de feijéo foi avaliada por meio do teste de puncdo “puncturetest”
em um texturémetro TA CT-3 Texture Analyser, com célula de carga de 50 kg. Cada gréo foi
avaliado quanto a resisténcia oferecida a penetracdo por geometria cilindrica de ponta plana de 2
mm (P2), auma velocidade constante de 1 mm s até 90% da sua altura inicial. Foram perfurados
30 gréos de feijdo cru, para cada amostra e os resultados expressos em cN (centinewton)
(SILOCHlI, 2015).

A coloracdo do tegumento dos grdos de feijao foi determinada em um Colorimetro
ColorQuest XE (Hunter Lab) com iluminacdo difusa (iluminante D65, angulo de visdo 10°),
previamente calibrado com a placa branca padrdo de configuracdo, utilizando-se o sistema
CIELAB (L*, a*, b*), (CIE, 1978). Este sistema de coordenadas define a cor em termos de

luminosidade (L*), vermelho versus verde (a*) e amarelo versus azul (b*), (Figura 8).
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L=100

Figura 8 - Espaco de cor CIE L*a*b*
Fonte: Handprint (2018)
3.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais foram treinadas com auxilio do software trial Matlab® 2017,
utilizando pacote Neural Network ToolBox. As redes treinadas foram do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) com aprendizado supervisionado, sendo divido em duas fases de treinamento,
na primeira fase alimentada para frente (feedforward) e na segunda fase com retropropagacao do
(erro backpropagation), seguindo metodologia proposta por (BRAGA et al., 2012; RUSSEL e
NORVIG, 2013).

3.2.1 Categorizacdo e normalizacdo dos dados

Os dados de temperatura foram tratados como categéricas, ou seja, variavel
independente, com a finalidade de encontrar a combinacéo linear da varidvel independente que
fornega maxima correlacéo com as varidveis dependentes. Assim é recomendado seguir 0 mesmo
tratamento dado as variaveis tipo dummy da Analise de Regressdo Multipla (BOHL et al., 2015;
SHARMA et al., 2007). Dessa forma, a varidvel T1 e T2 podem assumir valores de 0 ou 1
(indicando a sua presencga e indicando auséncia de um atributo).

Na Tabela 1 observa-se como identificar a temperatura utilizando as variaveis T1 e T2,
em que as duas variaveis assumem o valor 0 quando a temperatura de armazenamento
considerado é de 15°C.

Tabela 1 - Valores para identificar a temperatura de armazenamento dos graos de feijao

Temperaturas de Armazenamento T1 T2
Temperatura 15 °C 0 0
Temperatura 21 °C 1 0

Temperatura 37 °C 1 1
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Para o ajuste das RNAs, foi realizada a normalizacdo dos dados com o objetivo de
nivelar a ordem de grandeza proporcional para uso (LEAL, 2015), buscando-se assim equalizar
0 peso inicial que a variavel possa assumir no inicio do treinamento. Para isso foi utilizada a
transformacéo linear descrita na Equacdo 4 (SRINIVASAN et al.,, 1994). Os dados foram

normalizados para faixa de valor entre -1 a 1.

y= (X_Xmin)(dZ-dl) +d1 (4)

Xmax ™ Xmin

Em que:

y = resultado normalizado;

x = valor a ser normalizado;

Xmin = valor minimo de x;

Xmax = valor maximo de x;

d1 = limite inferior do resultado da normalizacéo (-1); e

d2 = limite superior do resultado da normalizacéo (1).

Os valores de Xmax € Xmin Utilizados na transformacédo das variaveis luminosidade (L*),
vermelho versus verde (a*), amarelo versus azul (b*), dias de armazenamento e dureza sao
mostrados na (Tabela 2).

Tabela 2 - Valores utilizados na normalizacdo dos dados para Xmin € Xmax POr variavel.

Variavel Unidade Xmin Xmax Autores

a* Un 500 15.00 BRACKMANN et al. (2002)
Dias de armazenamento Un 0 200

Dureza cN  6.000,00  30.000,00 (SILOCHI, 2015)

Fonte: Adaptado (BRACKMANN et al. 2002); (SILOCHI, 2015).
Luminosidade (L); vermelho versus verde (a); e amarelo versus azul (b).

Apobs o treinamento e validacdo das redes, os resultados estimados pela RNA foram
desnormalizados retornando a sua grandeza original. Para realizar essa transformacédo foi

utilizado a Equacéo 5, sendo obtida isolando-se a variavel “x” da Equagéo 4.

(Xméx ~ Xmin )(y - dl) X, (5)
dz' d1 max

X =

Em que:

X = resultado desnormalizado;
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y = valor normalizado;

Xmin = valor minimo de x;

Xmax = Valor maximo de x;

d1 = limite inferior do resultado da normalizacéo (-1); e

d> = limite superior do resultado da normalizacéo (1).

3.2.2 Separacdo do conjunto de dados

Os dados experimentais ja normalizados, foram separados em trés conjuntos de dados
aleatoriamente, sendo: 70% para treinamento, 20% para validacdo e 10% para teste, para cada
arquitetura de RNAs. A quantidade de amostras de cada um desses conjuntos foi escolhida
mediante adaptacdo da proporcédo indicada por Braga et al. (2012) e Russel e Norvig (2013). O
conjunto de dados foi composto por 300 amostras, sendo utilizados 270 para treinamento,
validacdo e teste e as 30 amostras restantes foram utilizadas para testar a generalizacdo da rede

neural selecionada.

3.2.3 Desenvolvimento e treinamento da RNA

No inicio do desenvolvimento da RNA foi definida a camada de entrada, que utilizou
um neurdnio para cada uma das variaveis de entrada e a camada de saida contendo um neurénio,
que corresponde os dias de armazenamento dos grdos de feijao.

Com o auxilio de uma planilha eletrénica os dados foram organizados em colunas, sendo
as 7 primeiras colunas correspondente aos neurdnios da camada de entrada (Dureza, L, a*, b*,
T1, T2 e Dias de armazenamento) e a Ultima coluna o neurdnio da camada de saida (Dias de
armazenamento), o arquivo foi exportado no formato Common Separated Values - CSV e
posteriormente foram feitas adequacbes em um editor de texto Notepad++ substituindo « ”
(espacgo) por “;” (ponto e virgula), para o formato esperado pelo software do programa de
treinamento.

Para importacdo do arquivo para o treinamento de RNAs no software Matlab®, foram
separadas duas matrizes de dados: uma matriz de entrada contendo as variaveis (Dureza, L, a*, b*,
T1, T2 e Dias de armazenamento) e outra matriz com a variavel (Dias de armazenamento), que é 0
resultado esperado pela rede.

Antes de iniciar o treinamento, foram definidos alguns critérios para elaboracdo da

programagcéo, a saber:
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a) os dados foram divididos de forma aleatdria em trés conjuntos, sendo eles treinamento (70%),
validacao (20%) e teste (10%);
b) foi selecionado o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, por ser um dos mais
eficientes do tipo Backpropagation (LO SCHIAVO et al., 2015);
¢) numero maximo de falhas de validacdo igual a 200.

A arquitetura da RNA foi composta por uma camada de entrada, uma camada
intermediaria e uma camada de saida. A Figura 9 mostra 0 esquema da arquitetura utilizada

durante o treinamento das RNASs.
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Figura 9 - Esquema da estrutura da Rede Neural Artificial utilizada durante os treinamentos.
Fonte: Autor

Apbs a elaboracdo do programa foram treinadas mil redes para cada arquitetura,
variando-se 0 nimero de neurdnio na camada intermediaria entre 1 e 20, totalizando 20.000 redes
treinadas do tipo MLP.

Como critério de parada desse algoritmo de treinamento foi utilizado o nimero total de
ciclos igual a 1.000 ou Erro Quadrado Médio (Mean Squared Error, MSE) menor ou igual a

0,001, Equacédo 6. O treinamento foi finalizado quando um dos critérios foi atingido.
—_ 1 N 2__ 1 N 2
MSE = _Z(ei) __Z(ti'ai) (6)
N N

Em que:

N = nimero de dados apresentados para treinamento;
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e = diferencga entre o valor esperado e o valor estimado pela rede;
t = valor estimado pela rede; e

a = valor esperado.

3.2.4 Critério de selecdo das RNAs

Ap06s concluido o treinamento das redes neurais foi gerado um arquivo no formato CSV,
este arquivo foi editado no editor de texto Notepad++ substituindo as «,” (virgulas) por *“;” (ponto
e virgula) e em seguida os “.” (pontos) por “,” (virgulas), concluido esses ajustes o arquivo foi
aberto no Microsoft Excel e salvo no formato nativo do XLS.

O arquivo resultante possui 20.000 redes, sendo uma linha para cada rede treinada e 284
colunas, onde as colunas de 1 a 270 corresponde aos valores estimados pela rede neural e as
demais colunas sdo as seguintes: Performance geral da rede; Performance no conjunto
treinamento; Performance no conjunto de validacdo; Performance no conjunto de teste; R linear
do conjunto de treinamento; R linear do conjunto de validacdo; R linear do conjunto de teste; R
linear do conjunto geral; Correlacdo de Pearson do conjunto de treinamento; Correlacdo de
Pearson do conjunto de validagdo; Correlacdo de Pearson do conjunto de teste; Epoca que
ocorreu a parada do treinamento (convergéncia); Numero de neurdnios na camada oculta do
treinamento; NUmero do treinamento realizado na arquitetura.

As melhores RNAs foram selecionadas com base nos seguintes critérios: Erro
Quadratico Médio (Mean Squared Error, MSE), coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e
coeficiente de determinacdo (R?), conforme as Equacdes 6, 7 e 8.

Coeficiente de correlacdo (r), Equacdo 7, pode variar de -1 a 1 e quanto maior o Sseu
valor absoluto, maior o grau de associacdo entre os valores observados e estimados
(SCHNEIDER, 1998). Este parametro permite quantificar o grau de associagdo entre os valores
observados e os estimados pela RNA.

> 6 R)0)

r=

()

[ (R 1,9

Em que:

r = coeficiente de correlacdo de Pearson;
Xi = valores estimados;

yi = valores observados;

X = média dos valores estimados;
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y = media dos valores observados; e

n = quantidade de padrdes de teste.

Coeficiente de determinacéo (R?) varia entre 0 e 1, indicando em percentagem o quanto
0 modelo consegue explicar os valores observados e estimados pela RNA. Quanto mais proximo
da unidade for o coeficiente de determinacdo, melhor ele se ajusta a amostra, sendo descrita
conforme a Equacéo 8:
R%=r2 (8)
Em que:
R? = coeficiente de determinacio; e

r = coeficiente de correlacdo de Pearson.

Na selecdo da melhor rede ap6s o treinamento, os dados estimados pelas redes foram
ordenados crescentemente pelo Erro Quadratico Médio do inglés (MSE), quanto menor esse
valor, melhor sera a performance da rede. J& para o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e
coeficiente de determinagio (R?), a ordenacéo foi realizada de forma decrescentemente, em que
quanto maior o valor da correlacdo de Pearson mais préximo o valor estimado estd do valor
observado. Ja o R? indica correlagdo entre os dados observados e os estimados pela RNA
treinada.

Na selecdo mais criteriosa da melhor rede, os resultados de correlacdo de Pearson de
treinamento, validacéo e teste foram ordenados decrescentemente e foi selecionada a rede que
apresentou correlacdo de Pearson (r) superior a 0,900 em todos os parametros avaliados pois, a
rede que apresenta boa generalizacdo, tem capacidade de produzir saidas adequadas para entradas
gue ndo estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).

Neste estudo foi desenvolvida 1 rede neural em funcdo da média de todas as cultivares
(Madrepérola, BRS Estilo, BRS Pontal, CNFC 10467 e a linhagem do grupo Pinto Beans), e das
variaveis (Luminosidade (L*), vermelho versus verde (a*), amarelo versus azul (b*) e dureza).

O delineamento experimental foi inteiramente ao acaso, em esquema fatorial triplo
3x5x6, com 3 repeticdes. Sendo trés temperaturas de armazenamento (15, 21 e 37°C), cinco
cultivares de feijdo (BRS Estilo, BRS Pontal, Madrepérola, CNFC 10467 e uma linhagem do
grupo Pinto Beans (1533-15)) e seis periodos de armazenamento (0, 36, 72, 108, 144 e 180 dias).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
A estatistica descritiva das varidveis utilizadas para o treinamento, teste e validacéo da
rede Multilayer Perceptron (MLP) sdo mostradas na Tabela 3.

Tabela 3 - Estatistica Descritiva das variaveis e fatores utilizados no treinamento das RNAs.

Variaveis/Fatores Média Min Max Var DP CV (%)
Dureza (cN) 14.283,39 9.795,00 19.010,00 4.505.057,43 2.122,51 14,86
L* 48,77 39,21 59,67 13,49 3,67 7,53
a* 8,77 6,15 12,66 2,61 1,62 18,42
b* 16,83 13,73 21,72 1,23 1,11 6,58
Temperatura °C 24,33 15,00 37,00 86,51 9,30 38,22

Dias de Armazenamento 108,00 36,00 180,00 2.600,67 51,00 47,22
Luminosidade (L); vermelho versus verde (a); e amarelo versus azul (b); Min: valor minimo;
Maéx: valor maximo; Var: variancia; DP: Desvio Padrdo; CV: Coeficiente de Variacéo.

Observa-se na Tabela 03, que o coeficiente de variacdo das caracteristicas Dureza,
Cromaticidade a*, Temperatura e Dias de Armazenamento foram superiores a 10% o que
contribuiu para o treinamento, pois esta variacdo nos valores permite o0 melhor ajuste dos pesos
das sinapses das conexdes na rede. O alto coeficiente de variacao, pode representar outliers nos
dados. No entanto, segundo Reed (1993) a utilizacdo de redes do tipo MLP utilizando validacéo
cruzada, consegue lidar com esses outliers, que evita a influéncia desses no ajuste dos pesos das
sinapses. Assim garante-se que a rede ndo modelasse os ruidos presentes nas amostras, e

apresente melhor capacidade de generalizacdo dos dados.

4.1 Treinamento e Selecéo da rede neural

Para o treinamento da rede neural artificial, foram realizados testes preliminares para
determinar a melhor configuracdo de entrada dos dados. A primeira configuracdo de rede foi
composta de seis variaveis de entrada com todos os dados normalizados entre -1 e 1. Com essa
configuragdo foi observado que a variavel temperatura sendo testada com os dados normalizados
influenciaria na variavel de saida (Dias de armazenamento). A maior temperatura de 37 °C teria
maior peso (influéncia) sobre a menor temperatura de 15 °C de armazenamento, isso ndo é
confirmado pois, a temperatura de armazenagem ndo influencia na identificacdo dos dias de
armazenamento de graos de feijdo.

Uma segunda configuragdo de rede foi testada com a normalizagdo das variaveis de
entrada, definindo a temperatura como varidvel binaria (assume um ou zero), ou seja, variavel
categorica (independente). A arquitetura dessa rede foi composta de sete variaveis de entrada e

uma variavel de saida.
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Esta Gltima configuracdo foi a que apresentou os melhores resultados de performance,
coeficiente de determinacdo (R?) e correlagio de Pearson (r) dos dados observados e os estimados
pela rede neural artificial.

O treinamento das RNAs do tipo MLP foi realizado utilizando um script desenvolvido
por Alves (2016) chamado “TREINAR _V6”, em que os valores de cada parametro utilizado para
0 treinamento estéo os descritos na Tabela 4.

Tabela 4 - Parametros utilizados para realizar treinamento da rede MLP
Valor utilizado Descricdo dos parametros

Numero de ciclos — nimero maximo de vezes que os dados de treinamento

1000 . .
serdo apresentados para cada treinamento
NUmero de treinamentos — ndmero de treinamentos que devem ser
1000 realizados em cada arquitetura (nimero de neurdbnio na camada
intermediéria)
1 Quantidade de neurénios iniciais na camada intermediaria
20 Quantidade final de neurdnios na camada intermediaria
Passos - é o0 incremento que serd realizado na quantidade de neur6nios na
1 camada intermediaria cada vez que o nimero de treinamentos especificado
for atingido

Foi realizado o treinamento de vinte mil redes alterando-se 0 nimero de neur6nios na
camada intermediaria de um a vinte. Com a utilizagdo do script foi possivel de forma simples
variar o numero de neurbnios na camada intermedidria permitindo assim a avaliacdo da
performance em diferentes arquiteturas e configuracGes de rede.

Durante o treinamento outro recurso utilizado foi a repeticdo do treinamento em cada
arquitetura mil vezes. A cada novo treinamento, realizava novo sorteio dos conjuntos de
treinamento, validacao e teste assim como a inicializacdo dos pesos das sinapses. Sendo assim
possivel superar um problema comum no treinamento de redes MLP que utilizam algoritmo do
tipo backpropagation, que pode consumir varias tentativas devido a propenséo para ficar preso
em minimos locais (ARNOLD et al., 2011; ZWEIRI et al., 2005).

Na Tabela 5 estdo apresentados os resultados dos dados apos o treinamento das RNAS.
Pode-se verificar que a melhor rede durante o treinamento possui arquitetura com 6 neurdnios na
camada intermediaria sendo encontrada apds 204 repeticdes, com boa performance R? = 83,0%
no treinamento e R? = 91,2% na validac&o. A rede com arquitetura de 19 neur6nios na camada
intermedidria, apresentou performance semelhante a rede com 6 neur6nios, mas redes com maior
namero de neurbnios na camada intermediaria aumenta o custo computacional e com isso ndo se

torna viavel sua utilizagéo.
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Tabela 5 - Resultados dos dados ap6s o treinamento das RNAs
Treinamento Performance R? (%) Correlaco de Pearson
NN NT C Ger Tre Val Tes | Ger Tre Val Tes | Ger Tre Val Tes
1 938 35 |0215 0,210 0,260 0,157 | 175 181 06,0 405 | 0,418 0,426 0,245 0,636
6 204 2870039 0041 0,029 0,045 849 830 912 8270922 0911 0,955 0,909
9 116 220 | 0,050 0,058 0,019 0,057 | 80,7 779 928 7440898 0,883 0,963 0,863
17 747 622 | 0,054 0,004 0,183 0,145 81,1 984 46,6 498 |0,901 0,992 0,683 0,705
19 948 221 | 0,043 0,046 0,029 0,047 | 835 821 894 8350914 0,906 0,945 0,914
19 694 213 |0,049 0050 0,064 0010|812 806 729 96,0|0,901 0,898 0,854 0,980

NN: Namero de neurbnios na camada intermediaria; NT: nimero do treinamento realizado na arquitetura
de NN; C: ciclos (época) que o treinamento foi finalizado; Ger: Geral; Tre: Treinamento; Val: Validacao;
Tes: Teste; Performance: Erro Quadratico Médio (EQM); R% Coeficiente de determinagéo.

A rede com arquitetura de 6 neurdnios foi selecionada por apresentar melhor solucéo e
performance geral (Tabela 5). Foi observado também, um (r) muito forte em cada parametro
avaliado (geral, treinamento, validacéo e teste), sendo todos superiores a 0,900. Na Figura 10 séo
apresentados os valores de R? obtidos pela rede.
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Figura 10 - Representacdo grafica do R linear de treinamento, validacéo, teste e geral da rede
com 6 neurdnios treinamento 204.

No conjunto de treinamento (Figura 11), pode-se verificar que os valores de treinamento
estimados pela rede ficaram préximos do que era esperado, demostrando que a rede do tipo MLP
foi capaz de aprender com os dados apresentados. Por outro lado, notou-se alguns pontos mais
distantes do valor esperado. Por exemplo, as amostras 26, 29, 60, 109 e 125 foram superestimadas

para 0 armazenamento, ja as amostras 140, 145, 155, 159, 161 e 163 foram subestimadas para 0s
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dias de armazenamento. Estas amostras foram identificadas sendo observado nos dados originais

sendo aquelas armazenadas a temperatura de 15 °C.
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Figura 11 - Comparativo dos dados estimados e observados do conjunto de treinamento na
arquitetura com 6 neurdnios e repeticao 204.
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No conjunto de validacéo (Figura 12), a rede apresentou boa performance R>= 91,2 %
e alta r = 0,955. Entretanto, identificou-se um ponto mais distantes (amostra 13) nos primeiros
36 dias de armazenamento, superestimando o tempo de armazenamento dos gréos de feijdo. Ja
na faixa de 180 dias de armazenamento ¢é possivel observar a amostra 46 subestimando o tempo

de armazenamento.
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Figura 12 - Comparativo dos dados estimados e observados do conjunto de validagdo na
arquitetura com 6 neurdnios e repeti¢ao 204.

No conjunto de teste (Figura 13), mesmo apresentando alguns pontos mais distantes do

que era esperado aos 36 dias de armazenamento amostras 1 e 5, a rede apresentou alta r = 0,909



dos dados e uma performance R? = 82,7%, demonstrando boa capacidade de generalizagdo dos

dados.
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Figura 13 - Comparativo dos dados estimados e observados do conjunto de teste na arquitetura
com 6 neurdnios e repeticao 204.

O ndmero de neurbnios na camada intermediaria € responsavel pela extracdo de
caracteristicas de ndo linearidade dos dados, neste caso a configuracdo com 6 neurbnios na
camada intermediaria, demostrou que a rede com poucos neurdnios nessa camada é capaz de
extrair a relacdo entre as variaveis consideradas e os dias de armazenamento dos graos de feijao.
Na figura 14 é mostrado o grafico de performance de treinamento da rede com 6 neurénios na
camada intermediaria, observa-se que a melhor performance de validacdo foi encontrada na

época 87.
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Figura 14 - Gréafico da performance de treinamento da rede com 6 neurbnios na camada
intermedidria, para a repeticdo de namero 204.
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Ainda analisando a Tabela 5, verifica-se na linha 4 a rede neural que apresentou melhor
performance de treinamento com uma arquitetura com 17 neurdnios na camada intermediéria,
onde apds 747 repeticdes apresentou no treinamento R?= 98,4 % e uma r = 0,992. Observou-se
na Figura 15, ap6s a época 100 que a linha de treinamento teve uma queda acentuada, esse
comportamento pode ser indicativo de que a rede comegou a se especializar no conjunto de
treinamento e perdeu a capacidade de generalizacdo. Este fato pode-se atribuir ao maior nimero
de neurdnios na camada intermedidria, corroborando com os resultados encontrados por Alves
et al. (2018), que ao realizar um novo sorteio de cada conjunto de treinamento, obtiveram
conjuntos com baixa representacdo amostral, ocasionando problemas para a convergéncia e

generalizagéo das redes.
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Figura 15 - Gréfico da performance de treinamento da rede com 17 neurbnios na camada
intermedidria, para a repeticdo de nimero 747.

Na Tabela 5 nota-se ainda que o conjunto de validacdo e teste ndo conseguiram
acompanhar a performance do conjunto de treinamento, apresentando R? = 46,6% e 49,8%,
respectivamente. De acordo com Braga et al. (2007), a escolha da arquitetura de uma rede deve
ser feita com atencdo pois uma rede com muitos neurbnios na camada intermediaria pode
fornecer excelentes resultados para os dados de treinamento, porém, para os dados de validacéo,
0s resultados podem ser totalmente imprecisos, conforme pode ser visto na Figura 14.

Maciel et al. (2012) testaram diferentes arquiteturas de RNA, variando o numero de
neurdnios na camada intermediaria de um até quinze. Os autores observaram que a rede composta
por seis neurbnios na camada intermediaria apresentou os melhores resultados, verificaram

também que a complexidade da rede aumentava com o acréscimo do nimero de neur6nios na
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camada intermediaria, mas seu desempenho declinava. Este fato corrobora com o presente
estudo, em que a melhor rede foi encontrada com 6 neurdnios e a medida que aumentou a

quantidade de neurdnios na camada intermediaria a rede perdeu a capacidade de generalizacgéo.

4.2 Validagéo da rede selecionada

Ap0s a escolha da rede com melhor performance durante o treinamento com arquitetura
de 6 neurdnios na camada intermediaria, foi realizada a validacéo da rede utilizando o conjunto
de dados que nao foram apresentados durante o treinamento, ou seja, dados desconhecidos pela
rede. Esse conjunto foi composto por 30 amostras, que serviram para avaliar a capacidade da
rede em fornecer resultados precisos para dados desconhecidos.

Os pesos sinapticos armazenaram o conhecimento adquirido pela rede durante a etapa
de treinamento, ajustando os valores dos seis neurénios da camada intermediaria e os valores dos
bias de cada um. Posteriormente, foi apresentado a esta rede o conjunto de dados desconhecidos.,
cuja estatistica descritiva esta apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 - Estatistica descritiva da rede com 6 neurbnios na repeticdo 204.

Numero de Amostras ~ Min Max Média EMA DP
Geral 300 19,92 193,64 107,2 15 47,11
Treinamento 189 24,88 189,82 108,38 15 45,12
Validacéao 54 25,2 193,64 103,66 13 53,47
Teste 27 21,32 183,84 102,98 16 44,22
Generalizacdo 30 19,92 183,3 109,87 21 51,46

Min: Minimo; Max: Maximo; EMA: Erro Médio Absoluto (Média calculada a partir dos valores absolutos
do erro); DP: Desvio Padrdo; Valores expressos em dias.

Observa-se que a diferenca entre os dias de armazenamento observado e o estimado pela
rede no conjunto de validacdo apresentou uma diferenca de 13 dias do valor esperado, j& para o
conjunto utilizado para a generalizacdo da rede apresentou uma diferenca de 21 dias.

A validagio dessa rede apresentou performance R? = 77,9% e r = 0,883, mesmo com
boa performance é possivel observar que nem todos os valores estimados pela rede conseguiram
acompanhar os valores observados, apresentando alguns pontos mais distantes para os dias de
armazenamento (Figura 16). O desempenho moderado pode ser relacionado a ocorréncia de
sobretreinamento (over training), ou seja, a rede comegou a memorizar os dados de treinamento,
ocorrendo um decréscimo na capacidade de generalizacdo da rede, corroborando com os
resultados encontrados por Binoti et al. (2015) que encontraram valores aproximados de

correlagéo para o conjunto de treinamento e generalizacao.
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na arquitetura com 6 neurénios na camada intermediaria.
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5. CONCLUSOES

Nas condigOes em que foi desenvolvido este trabalho pode-se concluir que:

O uso das redes neurais artificiais na estimativa do tempo de armazenamento dos
gréos de feijdo teve um bom desempenho, apresentando baixo EQM (Erro
Quadréatico Médio), alta correlagdo de Pearson e coeficiente de determinagdo R?
com resultados satisfatorios;

As redes neurais artificiais podem ser utilizadas para estimar os dias de
armazenamento em fungéo da cor, dureza e temperatura; e

A rede de melhor desempenho possui arquitetura (7-6-1), sendo 7 neurdnios na

camada de entrada, 6 na camada intermediaria e 1 neurdnio na camada de saida.
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validacdo e teste.

7. APENDICE
Tabela 7 - Dados utilizados para o desenvolvimento das RNAs para os conjuntos de treinamento,
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Dureza Temperatura Dias de
Amostras (cN) L a* o* F‘)’C Armazenamento
1 11601 5441 7,06 17,13 15 36
2 11957 53,93 7,27 17,63 21 36
3 13389 53,1 7,54 18,01 37 36
4 11806 53,26 6,86 17,76 15 36
5 12259 5292 7,14 17,38 21 36
6 13686 52,25 7,42 17,59 37 36
7 12106 52,94 7,26 17,78 15 36
8 12433 50,36 7,07 17,76 21 36
9 14013 51,90 7,63 17,47 37 36
10 12280 53,34 7,06 17,68 15 36
11 12605 51,03 7,08 18,14 21 36
12 14216 51,53 7,62 17,67 37 36
13 12365 54,04 7,16 17,81 15 36
14 12938 53,77 7,17 17,91 21 36
15 14216 51,95 7,59 17,95 37 36
16 12488 53,18 7,06 17,99 15 36
17 13163 53,17 7,63 18,03 21 36
18 14398 53,17 7,63 18,03 37 36
19 12656 53,39 6,88 18,04 15 36
20 13334 51,74 751 17,94 21 36
21 14549 5292 7,81 18,26 37 36
22 12721 52,10 7,07 17,34 15 36
23 13454 51,80 6,97 17,66 21 36
24 14862 51,59 7,93 18,28 37 36
25 12890 52,64 6,93 18,07 15 36
26 13585 51,84 7,04 17,57 21 36
27 15026 50,71 7,57 17,79 37 36
28 12962 51,61 7,11 17,09 15 36
29 13754 51,28 7,45 18,05 21 36
30 15109 50,41 7,52 18,31 37 36
31 13128 52,71 7,01 17,27 15 36
32 13903 52,23 7,14 17,95 21 36
33 15149 50,87 7,63 18,11 37 36
34 13170 52,74 7,16 17,62 15 36
35 13988 52,29 7,54 17,35 21 36
36 15260 50,90 7,97 18,37 37 36
37 13307 52,93 7,33 17,89 15 36
38 14065 52,46 7,12 17,94 21 36
39 15363 52,41 7,45 18,09 37 36
40 13380 53,14 7,07 18,09 15 36
41 14221 53,58 7,28 18,00 21 36

Cont...
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Dureza Temperatura Dias de
Amostras (cN) L a* b* F‘)’C Armazenamento
42 15493 52,17 7,41 18,23 37 36
43 13495 53,10 7,09 17,90 15 36
44 14340 52,41 7,22 17,60 21 36
45 15601 51,28 7,51 18,17 37 36
46 13605 52,45 7,12 17,59 15 36
47 14432 52,23 7,00 17,46 21 36
48 15738 51,92 7,67 17,65 37 36
49 13687 52,53 7,56 17,63 15 36
50 14508 52,03 7,17 18,16 21 36
ol 15822 51,27 7,52 17,77 37 36
52 13763 53,54 6,92 17,54 15 36
53 14548 52,34 7,20 17,62 21 36
54 16018 51,99 7,47 18,08 37 36
55 13852 53,19 7,12 17,99 15 36
56 14633 52,60 7,11 18,17 21 36
57 16141 51,45 7,33 17,81 37 36
58 14100 52,93 7,08 16,96 15 36
59 14793 52,55 7,22 17,86 21 36
60 16284 52,46 7,83 17,75 37 36
61 12484 50,40 6,98 17,59 15 72
62 12787 50,03 7,50 17,95 21 72
63 13407 50,89 8,51 17,93 37 72
64 12695 54,37 6,98 17,61 15 72
65 13084 54,37 6,98 17,61 21 72
66 13949 50,60 8,53 18,22 37 72
67 13102 53,66 7,00 17,61 15 72
68 13248 5291 7,28 17,57 21 72
69 14155 47,90 8,53 18,04 37 72
70 13182 52,55 7,00 17,82 15 72
71 13419 53,00 7,41 17,73 21 72
72 14375 49,54 8,60 18,26 37 72
73 13241 52,39 6,88 17,76 15 72
74 13510 52,68 7,65 18,05 21 72
75 14521 48,98 8,59 18,24 37 72
76 13444 52,63 6,95 17,92 15 72
77 13918 53,02 7,65 18,49 21 72
78 14659 49,86 8,85 18,32 37 72
79 13558 52,29 7,12 17,94 15 72
80 14106 52,48 7,60 18,37 21 72
81 14904 49,62 8,90 18,43 37 72
82 13618 52,68 7,02 18,29 15 72
83 14188 52,28 7,35 17,54 21 72
84 14979 49,35 8,83 18,73 37 72
85 13693 52,63 7,11 17,42 15 72

Cont...
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AMostras Dureza L - b Temperatura Dias de
(cN) °C armazenamento

86 14259 51,44 755 17,79 21 72
87 15156 49,05 8,82 18,90 37 72
88 13841 52,73 7,29 17,69 15 72
89 14419 52,00 8,08 18,17 21 72
90 15303 48,37 8,98 19,11 37 72
91 13893 51,97 7,03 18,37 15 72
92 14510 52,85 7,64 18,65 21 72
93 15465 48,24 9,19 19,25 37 72
94 14011 53,21 7,15 17,56 15 72
95 14653 52,67 7,57 18,39 21 72
96 15789 48,69 8,94 18,53 37 72
97 14162 53,43 6,85 17,75 15 72
98 14736 52,82 7,62 18,35 21 72
99 15874 52,82 7,62 18,35 37 72
100 14223 53,67 7,13 17,64 15 72
101 14793 52,27 7,63 17,97 21 72
102 16044 49,64 8,84 18,15 37 72
103 14439 51,78 7,73 17,55 15 72
104 14912 52,92 7,34 17,53 21 72
105 16122 49,68 8,79 18,60 37 72
106 14533 53,50 6,69 17,68 15 72
107 15045 52,76 7,56 18,00 21 72
108 16258 50,10 8,73 18,37 37 72
109 14614 52,15 6,81 17,84 15 72
110 15097 52,80 7,40 17,20 21 72
111 16485 49,21 8,79 17,72 37 72
112 14785 52,82 7,15 17,54 15 72
113 15279 52,21 7,68 17,93 21 72
114 16681 49,39 8,29 18,35 37 72
115 14884 53,59 6,68 17,83 15 72
116 15480 53,32 7,39 17,67 21 72
117 16770 53,32 7,39 17,67 37 72
118 14994 52,81 7,09 17,98 15 72
119 15599 53,57 7,70 17,31 21 72
120 16962 49,80 8,39 18,71 37 72
121 12468 53,56 7,04 17,47 15 108
122 11559 53,13 7,87 18,10 21 108
123 14018 50,33 8,79 19,03 37 108
124 12727 53,72 7,21 17,65 15 108
125 11879 52,30 7,96 18,20 21 108
126 14812 51,03 8,27 18,50 37 108
127 13062 50,90 7,02 17,01 15 108
128 12018 51,12 7,92 18,63 21 108
129 14968 48,63 8,79 18,55 37 108

Cont...
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AMostras Dureza L - b Temperatura Dias de
(cN) °C armazenamento
130 13218 51,51 7,18 17,67 15 108
131 12177 49,98 8,30 18,25 21 108
132 15057 48,99 8,82 18,72 37 108
133 13367 53,18 7,68 18,71 15 108
134 12297 50,70 8,18 18,24 21 108
135 15168 50,45 8,61 18,79 37 108
136 13509 53,52 7,47 18,02 15 108
137 12378 51,85 8,10 18,44 21 108
138 15450 49,25 9,21 18,40 37 108
139 13666 51,18 7,31 17,48 15 108
140 12566 50,17 8,25 18,49 21 108
141 15568 50,07 8,93 18,78 37 108
142 13746 52,01 7,42 17,92 15 108
143 12649 48,95 8,24 18,49 21 108
144 15760 49,42 8,52 18,49 37 108
145 13803 52,41 751 17,78 15 108
146 12774 49,77 8,17 18,52 21 108
147 15930 49,45 8,57 18,30 37 108
148 13933 52,72 7,30 17,78 15 108
149 12933 50,50 7,88 18,38 21 108
150 16071 50,11 8,89 17,99 37 108
151 14035 52,00 7,78 17,83 15 108
152 13082 50,72 8,02 18,29 21 108
153 16188 49,54 8,77 18,25 37 108
154 14143 52,98 7,15 17,80 15 108
155 13143 50,51 8,01 18,16 21 108
156 16292 49,69 8,77 18,19 37 108
157 14296 52,40 7,52 17,98 15 108
158 13263 51,72 8,00 18,32 21 108
159 16551 49,64 8,78 18,43 37 108
160 14404 52,02 7,07 17,49 15 108
161 13431 51,05 8,09 18,39 21 108
162 16645 49,04 8,47 18,31 37 108
163 14517 52,74 7,33 17,65 15 108
164 13595 50,83 7,87 18,18 21 108
165 16771 50,06 8,39 18,74 37 108
166 14587 52,37 7,16 17,62 15 108
167 13748 51,28 8,29 18,18 21 108
168 16840 49,21 8,80 17,97 37 108
169 14717 51,78 7,19 17,76 15 108
170 13897 49,90 8,08 18,23 21 108
171 17021 49,71 8,85 18,57 37 108
172 14828 51,76 7,43 17,41 15 108
173 13990 51,03 8,07 18,00 21 108

Cont...



48

AMostras Dureza L - b Temperatura Dias de
(cN) °C armazenamento
174 17157 50,24 9,01 18,81 37 108
175 15001 52,66 7,77 17,30 15 108
176 14130 50,90 8,11 18,85 21 108
177 17324 50,86 8,50 18,66 37 108
178 15076 52,39 6,95 18,50 15 108
179 14331 51,32 8,18 18,77 21 108
180 17478 50,28 8,89 18,86 37 108
181 12939 54,20 7,43 17,38 15 144
182 13408 51,85 8,44 17,90 21 144
183 15043 49,85 9,10 18,78 37 144
184 13477 53,42 7,36 17,24 15 144
185 13756 52,04 8,36 17,98 21 144
186 15557 49,52 9,16 18,67 37 144
187 13655 52,67 6,94 16,54 15 144
188 13958 48,96 8,09 17,69 21 144
189 15816 48,36 9,32 18,39 37 144
190 13722 51,47 7,19 16,52 15 144
191 14118 49,86 8,19 17,85 21 144
192 16239 47,23 9,34 18,52 37 144
193 13841 53,45 7,30 17,08 15 144
194 14231 52,29 8,74 17,99 21 144
195 16405 49,57 9,27 19,07 37 144
196 14098 54,09 7,47 17,35 15 144
197 14322 52,02 8,552 17,98 21 144
198 16546 49,56 9,21 18,15 37 144
199 14211 53,39 7,60 17,74 15 144
200 14358 52,62 8,31 18,48 21 144
201 16814 49,76 9,24 18,43 37 144
202 14244 51,53 7,13 16,90 15 144
203 14522 51,24 8,36 18,07 21 144
204 16937 47,24 9,33 19,34 37 144
205 14338 51,94 7,06 16,93 15 144
206 14605 49,78 8,45 17,65 21 144
207 17079 46,43 9,55 18,92 37 144
208 14396 52,38 7,14 17,03 15 144
209 14652 51,47 8,37 18,36 21 144
210 17187 46,97 9,36 18,84 37 144
211 14415 53,04 7,28 17,37 15 144
212 14749 51,03 8,49 18,22 21 144
213 17262 49,30 9,21 18,59 37 144
214 14505 53,11 7,51 16,51 15 144
215 14856 51,70 8,56 18,63 21 144
216 17333 48,86 9,48 18,51 37 144
217 14568 53,70 7,46 16,83 15 144

Cont...
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Dureza Temperatura Dias de
Amostras (cN) L a* b* F‘)’C Armazenamento

218 14996 52,27 8,71 18,08 21 144
219 17420 49,60 9,33 18,89 37 144
220 14645 52,11 7,11 17,81 15 144
221 15091 50,23 8,62 17,91 21 144
222 17487 48,22 9,25 18,99 37 144
223 14685 53,35 7,19 17,46 15 144
224 15223 51,29 8,85 17,78 21 144
225 17620 47,81 9,19 18,31 37 144
226 14762 53,51 7,25 16,93 15 144
227 15250 51,21 8,19 18,40 21 144
228 17636 48,61 9,21 19,05 37 144
229 14898 52,78 7,30 17,68 15 144
230 15284 50,66 8,26 17,26 21 144
231 17697 48,21 9,67 19,52 37 144
232 15023 52,26 7,26 16,81 15 144
233 15326 50,65 7,65 18,06 21 144
234 17830 48,47 9,12 19,08 37 144
235 15190 52,35 7,02 16,89 15 144
236 14417 50,97 7,98 17,93 21 144
237 18033 46,94 9,16 18,97 37 144
238 15217 52,32 7,04 17,10 15 144
239 15524 51,95 7,96 18,04 21 144
240 18093 48,20 9,15 19,17 37 144
241 13293 52,55 7,59 17,45 15 180
242 11071 51,75 8,54 17,84 21 180
243 16170 47,37 9,68 17,66 37 180
244 13703 53,31 7,11 17,32 15 180
245 11158 51,23 8,58 18,10 21 180
246 16571 46,80 9,78 17,99 37 180
247 13805 51,10 7,45 17,28 15 180
248 11250 48,90 8,67 17,34 21 180
249 16789 47,16 9,51 18,67 37 180
250 13993 5151 7,57 17,43 15 180
251 11361 48,77 8,54 17,22 21 180
252 17069 45,62 9,99 18,82 37 180
253 14080 52,81 7,49 17,68 15 180
254 11509 51,07 8,44 16,87 21 180
255 17206 46,83 9,88 17,97 37 180
256 14278 53,72 7,24 17,43 15 180
257 11569 51,24 8,76 17,23 21 180
258 17309 47,93 9,81 18,90 37 180
259 14398 50,67 7,46 16,88 15 180
260 11610 48,85 9,01 17,74 21 180
261 17472 46,31 9,49 18,40 37 180

Cont...



Dureza Temperatura Dias de
Amostras (cN) L a* b* F‘)’C Armazenamento

262 14472 49,57 7,40 16,98 15 180
263 11723 49,88 8,50 16,79 21 180
264 17567 45,92 9,36 17,60 37 180
265 14526 53,50 7,47 16,90 15 180
266 11836 50,38 8,52 16,90 21 180
267 17654 47,91 9,27 18,15 37 180
268 14570 51,14 7,48 16,66 15 180
269 11888 49,14 8,34 16,68 21 180
270 17678 47,18 9,40 18,28 37 180
271 14707 53,01 745 17,30 15 180
272 11945 50,66 8,56 17,02 21 180
273 17946 47,36 9,30 18,37 37 180
274 14794 51,99 7,16 17,07 15 180
275 11991 49,72 8,74 17,26 21 180
276 17998 48,25 10,10 18,60 37 180
277 14899 52,22 7,68 17,13 15 180
278 12022 50,92 8,33 17,00 21 180
279 18124 47,50 10,05 18,39 37 180
280 14980 52,31 7,17 17,50 15 180
281 12062 50,40 8,44 17,34 21 180
282 18343 46,58 9,94 18,51 37 180
283 15051 53,47 7,85 17,22 15 180
284 12098 50,05 8,64 17,72 21 180
285 18498 46,84 9,53 18,42 37 180
286 15135 50,50 7,67 17,84 15 180
287 12125 4951 8,17 17,31 21 180
288 18619 47,09 9,68 18,56 37 180
289 15192 5146 7,15 17,55 15 180
290 12163 49,86 8,73 17,44 21 180
291 18779 47,84 9,74 18,32 37 180
292 15250 51,76 7,44 17,55 15 180
293 12199 49,70 8,33 16,97 21 180
294 18842 46,71 9,14 18,50 37 180
295 15357 51,19 7,28 16,88 15 180
296 12298 50,58 8,55 17,03 21 180
297 18954 47,02 9,46 18,18 37 180
298 15422 5190 7,40 16,87 15 180
299 12319 50,40 8,69 17,55 21 180
300 19122 46,40 9,16 17,83 37 180

Centinewton (cN); Luminosidade (L); vermelho versus verde (a); e amarelo versus azul (b).
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Tabela 8 - Dados do experimento realizado em laboratorio da varidvel COR utilizados para o
desenvolvimento da RNA.

Dias de armazenamento (36)

Temperatura 15 °C

Temperatura 21 °C

Temperatura 37 °C

Repeticéo L a* b* L a* b* L a* b*
1 5441 706 17,13 5393 7,27 17,63 53,10 7,554 18,01
2 5326 6,86 17,76 5292 7,14 17,38 52,25 7,42 17,59
3 5294 726 17,78 50,36 7,07 17,76 5190 7,63 17,47
4 53,34 706 1768 51,03 7,08 18,14 5153 7,62 17,67
5 5404 716 1781 53,77 7,17 1791 5195 7,59 17,95
6 53,18 7,06 1799 5317 7,63 18,03 51,14 7,555 17,95
7 53,39 6,88 18,04 51,74 751 1794 5292 781 18,26
8 52,10 7,07 17,34 51,80 697 1766 5159 7,93 18,28
9 52,64 6,93 18,07 5184 7,04 1757 50,71 7,57 17,79
10 5161 7,11 1709 51,28 7,45 18,05 50,41 7,52 18,31
11 52,71 7,01 17,27 52,23 7,14 1795 50,87 7,63 18,11
12 52,74 7,16 17,62 5229 754 17,35 50,90 7,97 18,37
13 5293 733 1789 5246 7,12 1794 5241 745 18,09
14 53,14 7,07 18,09 5358 7,28 18,00 52,17 741 18,23
15 53,10 7,09 1790 5241 7,22 17,60 51,28 7,51 18,17
16 5245 7,12 1759 5223 7,00 17,46 51,92 7,67 17,65
17 5253 756 17,63 52,03 7,17 18,16 51,27 7,52 17,77
18 5354 6,92 1754 5234 720 17,62 51,99 7,47 18,08
19 53,19 7,12 1799 5260 7,11 18,17 5145 7,33 17,81

20 5293 7,08 16,96 5255 7,22 17,86 52,46 7,83 17,75
Dias de armazenamento (72)
Temperatura 15 °C Temperatura 21 °C Temperatura 37 °C

Repeticéo L a* b* L a* b* L a* b*
1 5440 6,99 1759 5403 750 179 50,89 8,552 17,93
2 5437 6,98 1761 52,76 7,38 17,57 50,67 8,53 18,21
3 5366 7,00 17,61 5291 7,28 1757 4790 8,53 18,04
4 5255 7,00 17,82 53,00 7,41 17,73 4954 8,60 18,26
5 5239 6,88 17,76 5268 7,65 18,05 48,98 8,59 18,24
6 5263 6,95 1792 53,02 7,65 1849 4986 8,85 18,32
7 52,29 7,12 1794 5248 7,60 1837 49,62 8,90 18,43
8 5268 7,02 18,29 5228 7,35 17,54 4935 8,83 18,73
9 52,63 711 1742 5144 755 17,79 49,05 8,82 18,90
10 52,73 7,29 17,69 52,00 8,08 18,17 4837 8,98 19,11
11 51,97 7,03 1837 5285 7,64 18,65 48,24 9,19 19,25
12 5321 7,15 17,56 52,67 7,57 18,39 48,69 8,94 18,53
13 5343 6,85 17,75 5282 762 1835 49,82 8,78 18,30
14 53,67 7,13 17,64 52,27 7,63 1797 49,64 8,84 18,15
15 51,78 7,73 1755 5292 734 1753 49,68 8,79 18,60
16 5350 6,69 1768 52,76 7,56 18,00 50,10 8,73 18,37
17 52,15 6,81 1784 5280 7,40 17,20 49,21 8,79 17,72
18 5282 7,15 1754 5221 7,68 17,93 4939 8,29 18,35

Cont...
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Dias de armazenamento (72)

Temperatura 15 °C

Temperatura 21 °C

Temperatura 37 °C

Repeticéo L a* b* L a* b* L a* b*
19 5359 6,68 1783 5332 7,39 17,67 49,14 8,90 18,02
20 5281 7,09 1798 5357 7,70 17,31 49,80 8,39 18,71

Dias de armazenamento (108)
Temperatura 15 °C Temperatura 21 °C Temperatura 37 °C

Repeticéo L a* b* L a* b* L a* b*

1 53,57 7,04 17,47 53,13 7,88 18,11 50,34 8,79 19,03
2 53,72 7,21 1765 5230 7,96 18,20 51,03 8,27 18,51
3 5090 7,02 17,01 51,12 7,92 18,63 48,63 8,79 18,55
4 5151 7,18 17,67 4998 830 1825 4899 8,82 18,72
5 53,18 7,68 18,71 50,70 8,18 18,24 5045 8,61 18,79
6 5352 747 18,02 51,85 8,10 1844 4925 9,21 18,40
7 51,18 7,31 17,48 50,17 8,25 18,49 50,07 8,93 18,78
8 52,01 742 1792 4895 8,24 1849 49,42 852 18,49
9 5241 751 17,78 49,77 8,17 1852 4945 8,57 18,30
10 52,72 730 17,78 5050 7,88 18,38 50,11 8,89 17,99
11 52,00 7,78 17,83 50,72 8,02 18,29 4954 8,77 18,25
12 5298 715 1780 50,51 8,01 18,16 49,69 8,77 18,19
13 5240 7,52 17,98 51,72 8,00 18,32 49,64 8,78 18,43
14 52,02 7,07 1749 5105 8,09 18,39 49,04 847 18,31
15 52,74 733 1765 5083 7,87 18,18 50,06 8,39 18,74
16 52,37 7,16 17,62 51,28 8,29 18,18 49,21 8,80 17,97
17 51,78 7,19 17,76 49,90 8,08 18,23 49,71 8,85 18,57
18 51,76 743 17,41 51,03 8,07 18,00 50,24 9,01 18,81
19 5266 7,77 17,30 5090 8,211 18,85 50,86 8,50 18,66
20 52,39 6,95 1850 51,32 8,18 18,77 50,28 8,89 18,86
Dias de armazenamento (144)
Temperatura 15 °C Temperatura 21 °C Temperatura 37 °C
Repeticéo L a* b* L a* b* L a* b*
1 5420 7,43 17,38 5185 844 1790 4985 9,10 18,78
2 5342 736 17,24 52,04 836 17,98 49,52 9,16 18,67
3 52,67 6,94 16,54 489 8,09 17,69 48,36 9,32 18,39
4 51,47 719 16,52 49,86 8,19 1785 47,23 9,34 18,52
5 5345 7,30 17,08 52,29 8,74 17,99 4957 9,27 19,07
6 5409 747 1735 52,02 852 1798 4956 9,21 18,15
7 5339 7,60 17,74 52,62 8,31 18,48 49,76 9,24 18,43
8 5153 7,13 16,90 51,24 8,36 18,07 47,24 9,33 19,34
9 5194 706 16,93 49,78 845 17,65 46,43 9,55 18,92
10 52,38 7,14 17,03 51,47 837 18,36 46,97 9,36 18,84
11 53,04 7,28 17,37 51,03 849 1822 4930 9,21 18,59
12 53,11 751 16,51 51,70 8,56 18,63 48,86 9,48 18,51
13 53,70 7,46 16,83 52,27 8,71 18,08 49,60 9,33 18,89
14 52,11 7,11 17,81 50,23 8,62 17,91 48,22 9,25 18,99
15 533 7,19 17,46 51,29 885 17,78 4781 9,19 18,31

Cont...
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Dias de armazenamento (144)

Temperatura 15 °C Temperatura 21 °C Temperatura 37 °C

Repeticéo L a* b* L a* b* L a* b*
16 5351 7,25 16,93 51,21 8,19 1840 48,61 9,21 19,05
17 52,78 7,30 17,68 50,66 8,26 17,26 48,21 9,67 19,52
18 5226 7,26 16,81 50,65 7,65 18,06 48,47 9,12 19,08
19 5235 7,02 16,89 5097 7,98 1793 46,94 9,16 18,97
20 5232 7,04 17,10 5195 7,96 18,04 48,20 9,15 19,17

Dias de armazenamento (180)

Temperatura 15 °C Temperatura 21 °C Temperatura 37 °C
Repeticao L a* b* L a* b* L a* b*
1 5256 7,59 17,46 51,75 854 1784 47,37 9,68 17,66
2 53,31 7,11 17,32 51,23 858 18,10 46,80 9,78 18,00
3 51,10 7,45 17,28 4890 8,67 17,34 47,16 9,51 18,67
4 5151 757 17,43 48,77 854 17,22 45,62 9,99 18,82
5 5281 7,49 17,68 51,07 8,44 16,87 46,83 9,88 17,97
6 53,72 7,24 1743 5124 876 17,23 47,93 9,81 18,90
7 50,67 7,46 16,88 48,85 9,01 17,74 46,31 9,49 18,40
8 4957 7,40 16,98 49,88 850 16,79 45,92 9,36 17,60
9 5350 7,47 16,90 50,38 852 1690 4791 9,27 18,15
10 51,14 7,48 16,66 49,14 834 16,68 47,18 9,40 18,28
11 53,01 7,45 1730 50,66 856 17,02 47,36 9,30 18,37
12 51,99 7,16 17,07 49,72 8,74 17,26 48,25 10,10 18,60
13 52,22 768 17,13 5092 833 17,00 4750 10,05 18,39
14 52,31 7,17 1750 50,40 8,44 17,34 46,58 9,94 18,51
15 53,47 7,85 17,22 50,05 8,64 17,72 46,84 9,53 18,42
16 50,50 7,67 17,84 49,51 8,17 17,31 47,09 9,68 18,56
17 51,46 7,15 1755 49,86 8,73 17,44 4784 9,74 18,32
18 51,76 7,44 1755 49,70 8,33 16,97 46,71 9,14 18,50
19 51,19 7,28 16,88 50,58 8,55 17,03 47,02 9,46 18,18

20 51,90 7,40 16,87 50,40 8,69 17,55 46,40 9,16 17,83
Luminosidade (L); vermelho versus verde (a); e amarelo versus azul (b).

Tabela 9 - Dados do experimento realizado em laboratério da varidvel DUREZA utilizados para
0 desenvolvimento da RNA.

Dias de Armazenamento

36 72 108
Temperatura (°C)
15 21 37 15 21 37 15 21 37
Repeticdo Dureza (cN)
1 11601 11957 13389 12484 12787 13407 12468 11559 14018

11806 12259 13686 12695 13084 13949 12727 11879 14812
12106 12433 14013 13102 13248 14155 13062 12018 14968
12280 12605 14216 13182 13419 14375 13218 12177 15057
12365 12938 14307 13241 13510 14521 13367 12297 15168
12488 13163 14398 13444 13918 14659 13509 12378 15450

[op N2 F NGO I S

Cont...
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Dias de Armazenamento

36 72 108

Temperatura (°C)
15 21 37 15 21 37 15 21 37

Repeticao Dureza (cN)
7 12656 13334 14549 13558 14106 14904 13666 12566 15568
8 12721 13454 14862 13618 14188 14979 13746 12649 15760
9 12890 13585 15026 13693 14259 15156 13803 12774 15930
10 12962 13754 15109 13841 14419 15303 13933 12933 16071
11 13128 13903 15149 13893 14510 15465 14035 13082 16188
12 13170 13988 15260 14011 14653 15789 14143 13143 16292
13 13307 14065 15363 14162 14736 15874 14296 13263 16551
14 13380 14221 15493 14223 14793 16044 14404 13431 16645
15 13495 14340 15601 14439 14912 16122 14517 13595 16771
16 13605 14432 15738 14533 15045 16258 14587 13748 16840
17 13687 14508 15822 14614 15097 16485 14717 13897 17021
18 13763 14548 16018 14785 15279 16681 14828 13990 17157
19 13852 14633 16141 14884 15480 16770 15001 14130 17324
20 14100 14793 16284 14994 15599 16962 15076 14331 17478

Dias de Armazenamento

144 180
Temperatura (°C)
15 21 37 15 21 37

Repeticao Dureza (cN)
1 12939 13408 15043 13293 11071 16170
2 13477 13756 15557 13703 11158 16571
3 13655 13958 15816 13805 11250 16789
4 13722 14118 16239 13993 11361 17069
5 13841 14231 16405 14080 11509 17206
6 14098 14322 16546 14278 11569 17309
7 14211 14358 16814 14398 11610 17472
8 14244 14522 16937 14472 11723 17567
9 14338 14605 17079 14526 11836 17654
10 14396 14652 17187 14570 11888 17678
11 14415 14749 17262 14707 11945 17946
12 14505 14856 17333 14794 11991 17998
13 14568 14996 17420 14899 12022 18124
14 14645 15091 17487 14980 12062 18343
15 14685 15223 17620 15051 12098 18498
16 14762 15250 17636 15135 12125 18619
17 14898 15284 17697 15192 12163 18779
18 15023 15326 17830 15250 12199 18842
19 15109 15417 18033 15357 12298 18954
20 15217 15524 18093 15422 12319 19122

Cont...



Centinewton (cN); Luminosidade (L); vermelho versus verde (a); e amarelo versus azul (b).
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