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FREITAS, L. V. Novas estratégias na modelagem multivariada de parametros de
qualidade num processo quimico industrial. 2017. 80 f. Tese (Doutorado em
Engenharia Mecénica) — Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratinguetd,

Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2017.

RESUMO

Este trabalho tem por objetivo desenvolver e validar modelos matematicos multivariados
de predicdo com a finalidade de monitorar num processo quimico de manufatura. Os produtos
derivados tém especificacdes baseadas em propriedades fisico-quimicas que podem variar de
maneira significativa com a sua modificacdo do elenco de matérias-primas, mantendo-se as
mesmas condi¢Oes de controle de producdo, o que compromete os padrdes de qualidade dos
seus produtos finais. Isso leva a necessidade de determina-las ou prevé-las com a maior
frequéncia possivel em detrimento as analises pontuais tradicionais em laboratério. Foi possivel
modelar matematicamente as propriedades pela técnica multivariada de Maquina de Vetores
Suporte (SVM — Support Vector Machines) a partir de dados experimentais e compara-la com
a abordagem multivariada tradicional por Minimos Quadrados Parciais (PLS — Partial Least
Squares). Como o algoritmo PLS, amplamente utilizado no tratamento de dados desta natureza
ndo possui o parametro de regularizacdo como as maquinas, foi proposto o algoritmo PLS—
Taguchi na tentativa de auxiliar a sua configuracéo e otimizar seus parametros para contornar

essa auséncia.

PALAVRAS-CHAVE: Analise Multivariada, Taguchi, Monitoramento de Processos



FREITAS, L. V. New strategies in the multivariate modeling of quality parameters
in an industrial chemical process. 2017. 80 |. Thesis (Ph.D. in Mechanical
Engineering) - Faculty of Engineering of Guaratinguetd Campus, State University of

Sdo Paulo, Guaratingueta, 2017.

ABSTRACT

This work aims to develop and validate multivariate predictive mathematical models for the
purpose of monitoring in a chemical manufacturing process. Derivatives have specifications
based on physicochemical properties that can vary significantly with their modification of the
cast of raw materials, while maintaining the same conditions of production control, which
compromises the quality standards of their final products . This leads to the need to determine
or predict them as often as possible over traditional laboratory analyzes. It was possible to
mathematically model properties using the multivariate Vector Supporting Machine (SVM)
technique from experimental data and compare it with the traditional multivariate approach by
Partial Least Squares (PLS). As the PLS algorithm, widely used in the treatment of data of this
nature does not have the regularization parameter as the machines, the PLS-Taguchi algorithm
was proposed in an attempt to aid its configuration and optimize its parameters to overcome

this absence.

KEYWORDS: Multivariate Analysis, Taguchi, Process Monitoring
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1 INTRODUGCAO

1.1 Contextualizacéo do Problema

O petroleo possui em sua composicdo quimica uma mistura heterogénea e extremamente
complexa de compostos orgénicos e inorganicos, que sofrem variages ao longo do tempo,
mesmo para amostras retiradas de um mesmo poco. Isto leva a necessidade de monitorar nos
processos de refino os parametros de qualidade desta matéria-prima e de seus derivados, que
sdo refletidos por meio de suas propriedades fisico-quimicas, com a maior frequéncia possivel
em detrimento das analises pontuais tradicionais em laboratdrios petroquimicos (NICODEM et
al., 1997).

Um dos principais derivados do petrdleo e principal combustivel para aeronaves é o
querosene de aviacdo, apesar de sua importancia na matriz energética de um pais, sdo escassos
os trabalhos relacionados ao seu sistema produtivo. Estudos recentes envolvendo petréleo e
derivados mostraram a potencialidade de avancadas técnicas analiticas instrumentais rapidas
para estimar propriedades fisico-quimicas e termodindmicas (FILGUEIRAS et. al, 2015;
DUARTE et al., 2016). Nestes métodos, a conversdo desta resposta instrumental na informacéo
de interesse, requer a utilizacéo de técnicas multivariadas de Data Mining (mineragéo de dados)
(BALABIN, SAFIEVA, LOMAKINA, 2010) e Data Mining em grande escala — Big Data
(KRANJC et al., 2017).

Segundo Amaral (2001), a mineracdo de dados é a busca por padrfes Uteis em conjunto
de dados e tem recebido outros diversos nomes como prospeccdo ou descoberta de
conhecimento em banco de dados, (Knowledge Discovery in Databases, KDD), extracdo de
conhecimento, descoberta de informacdo, dentre outros. E definida como o processo
automatico, ou semi-automatico de extracdo de conhecimento potencialmente util e de
identificacdo de padrdes, tendéncias, associa¢les e dependéncias, previamente desconhecidos,
de bases de dados (OLAFSSON et al., 2008). O uso destas técnicas, que se baseiam fortemente
em métodos estatisticos, inteligéncia artificial, aprendizagem de maquina (HARDING et al.,
2006), em conjunto com métodos da Pesquisa Operacional (LAU et al., 2015), auxilia na

resolucéo destes problemas interdisciplinares (PAN; DIAS, 2017).
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo geral desenvolver modelos matematicos multivariados de
previsdo via maquina de vetores suporte por minimos quadrados (LS-SVM — Least Squares
Support Vector Machines) com vistas ao monitoramento da qualidade no processamento de
produtos em uma industria quimica.

Como objetivos especificos, buscou-se:

e Comparar estatisticamente o desempenho dos modelos de previsdo por SVM com a
abordagem tradicional por minimos quadrados parciais (PLS).

e Testar os modelos desenvolvidos num processo real industrial mediante validacao
estatistica.

e Integrar Projeto de Experimentos com Anélise Multivariada na otimizagdo dos modelos
de PLS propostos.

1.3 Justificativas e ContribuicGes da Tese

Sinais de radiacdo infravermelha associados aos métodos multivariados tém sido
amplamente utilizados na inddstria quimica no monitoramento de processos e previsdo da
qualidade de produtos acabados. Varios trabalhos foram escritos sobre aplicacfes da Analise
Multivariada combinada a espectroscopia infravermelha na predicdo de algumas propriedades
da inddstria quimica (HONORATO et al., 2008; KARDAMAKIS; PASADAKIS, 2010;
FREITAS et al., 2013; SILVA et al., 2014; BRAGA; JUNIOR; MARTINS, 2014; TOMREN,;
BARTH, 2014). Os métodos mais popularmente empregados ao longo dos anos foram
Regressdo Linear Multipla (MLR — Multiple Linear Regression) (GALVAO et al., 2006),
Regressdo por Componentes Principais (PCR — Principal Components Regression) (PASTI et
al., 2001; PRAKASH; MISHRA, 2013) e Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS —
Partial Least Squares) (KHANMOHAMMADI; GARMARUDI; GUARDIA, 2012).

Os sinais espectrais sdo as variaveis de entrada que serdo relacionadas com propriedades
de interesse e, s@o correlacionados entre si, portanto, sdo ditos colineares ou multicolineares
(NAES et al., 2002). Ficou comprovado que o método MLR apresenta sérias limitaces devido
a essa questdao (MUTIHAC; MUTIHAC, 2008). No entanto, para minimizar essas dificuldades,

a selecdo de variaveis pode anteceder a MLR, mediante conhecimento prévio de quais variaveis
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se relacionam com a propriedade de interesse (ndo se aplica a este trabalho), ou ainda, por meio
de métodos como o Algoritmo das ProjecGes Sucessivas (SPA — Successive Projections
Algorithm) (GALVAO et al., 2008; OTERO et al., 2011; SOARES et al., 2013) e
metaheuristicas (PESSOA, et al., 2015).

Segundo Naes et al. (2002), neste ambiente de muitas variaveis e colineares, a alternativa
mais adequada a regressdo classica € a abordagem por componentes principais como PCR e
PLS, uma vez que, 0s componentes principais séo ortogonais entre si, entdo, o problema de
multicolinearidade é contornado (NAES; MARTENS, 1984). Juntamente com suas variantes e
modificacdes, 0 PLS dentre estes vem se mostrando ser o mais adequado (ANDRADE et al.,
1997; GONZAGA; PASQUINI, 2010; LIRA et al.,, 2010; KILLNER; ROHWEDDER;
PASQUINI, 2011; ZHANG et al., 2012; BASSBASI et al., 2013), pois diferentemente do PCR
cada variavel latente é obtida de forma a maximizar a covariancia entre Y e todas as possiveis
combinac6es lineares das variaveis X (JOLLIFFE, 2002).

Ao longo dos altimos anos varios pesquisadores tém se preocupado com uma grande
questdo no método PLS: assumir que a relacdo espectro — propriedade € linear, no entanto, essa
premissa nem sempre é valida para problemas industriais que carregam ndo linearidades
intrinsecas como no caso de produtos complexos do petroleo (FALLA et al., 2006; BALABIN;
SAFIEVA, 2008; FILGUEIRAS; ALVES; POPPI, 2014).

Uma proposta bastante disseminada na literatura para contornar essa questdo, € o uso das
Redes Neurais Artificiais (ANN — Artificial Neural Networks) (COELHO et al., 1999;
PASQUINI; BUENO, 2007; BALABIN; LOMAKINA; SAFIEVA, 2011; MONEDERO et al.,
2012; MENG; JIA; WANG, 2014). Todavia, pesquisadores pontuaram sérias questdes que
podem comprometer a aplicacdo de redes neurais em dados espectrais (XU et al., 2017) para
produtos de petroleo (THISSEN et al., 2004; BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINA, 2007;
HERNANDEZ et al., 2009):

e Natureza estocéstica dos dados, gerando a necessidade de repetir severas vezes 0
conjunto de treinamento;

e Multiplas solugdes finais com 6timos locais;

e Dependéncia do resultado final com os pardmetros iniciais;

e Forte tendéncia de sobreajuste dos dados de treinamento devido auséncia de parametro
de regularizacéo do risco empirico e estrutural;

e Tempo computacional elevado: conjunto de treinamento pode levar, horas, as vezes dias

dependendo da configuragéo dos computadores.
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As méaquinas de vetores suporte (SVM — Support Vector Machines) sdo algoritmos de
aprendizagem de maquina baseados na Teoria do Aprendizado Estatistico (CORTES;
VAPNIK, 1995) e tém sido introduzidas recentemente com sucesso na Estatistica Multivariada
(PENG; LI, 2014). Em aplicagdes diversas (CUI; YAN, 2009; NADADOOR et al., 2012;
SHENG et al., 2013) na resolucdo de problemas de classificacdo (LUTS et al., 2010) e de
regressdo, na presenca de nao-linearidades (BALABIN; SMIRNQOV, 2011), tém apresentado
desempenho superior aos algoritmos de referéncia tais como Analise por Componentes
Principais (PCA — Principal Component Analysis), Modelagem Independente e Flexivel por
Analogia de Classe (SIMCA — Soft Independent Modeling of Class Analogy) (BALABIN;
SAFIEVA; LOMAKINA, 2010; ALVES, HENRIQUES, POPPI, 2014), Minimo Quadrados
Parciais para Analise Discriminate (PLS-DA — Partial Least Squares Discriminant Analysis)
(YIP etal., 2014) e Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLSR — Partial Least Squares
Regression) (LI; LIANG; XU, 2009).

Considerando-se as questdes levantadas na literatura sobre as maquinas de vetores
suporte (SVM) em problemas de regressdo na area quimica, esta pesquisa apresenta varias
contribuicdes tecnoldgicas e académicas proporcionando significativos avangos cientificos,
uma vez que modificaria a maneira de se pensar no que se diz respeito a métodos experimentais
para monitoramento de processos industriais em geral.

1. Agilidade no processo de tomada de decisao;

2. Utiliza técnicas ndo destrutivas;

3. Custo de implementacao relativamente baixo em relacdo ao retorno financeiro para o
negocio;

Necessita de pequenas quantidades de amostra;
N&o gera residuos quimicos;
Elimina reprocessamento de produtos, o que reduz o impacto sobre 0 meio ambiente;

Reduz a quantidade de ensaios fisico-quimicos no laboratério de qualidade.

© N o g b

S&o escassos os trabalhos na literatura sobre aplicagdes de SVM para a predigéo de
parametros de qualidade de produtos quimicos acabados.

9. A literatura apresentou poucos estudos na otimizacdo de pardmetros do PLS via
projeto experimental de Taguchi nesta area de estudo, bem como Taguchi como

método de selecdo de variaveis.
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Nos Gltimos anos, o numero de trabalhos envolvendo SVM vem aumentando como pode
ser visto na Figura 1 representando um total de 66095 resultados, o que prova a exploragéo
desta técnica pela comunidade cientifica.

Figura 1 — PublicacGes com relacéo a palavra—chave SVM.
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Relacionando as palavras-chaves SVM x matéria-prima foi possivel verificar a ocorréncia
de 160 documentos de 2004 a 2017. Dentre eles, 35,0% estdo relacionadas a area das
Engenharias, 25,6% na area de Energia e 22,5% na area de Ciéncia da Computacdo conforme

Figura 2.



Figura 2 — PublicacBes com relacdo as palavras—chave SVM x produto
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Apesar da crescente utilizacdo desse campo de pesquisa, ndo foi possivel ainda encontrar

na literatura trabalhos relacionados a utilizacdo de LS-SVM para previsdo de propriedades

fisico-quimicas da matéria-prima conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Ocorréncias das palavras—chave nas bases de dados Scopus e Web of Science.

Base de Dados Palavras-Chave Ocorréncia

SVM x fuel 160

LS-SVM x fuel 11
Scopus LS-SVM x fuel 0
LS-SVM Taguchi x fuel 0

LS-SVM x Taguchi x fuel 0

SVM x fuel 48

Web of Science LS SVM x fuel )
LS-SVM x fuel 0

LS-SVM Taguchi x fuel 0

Fonte: Scopus e Web of Science
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1.4 Delimitacdes do trabalho

As delimitacdes do trabalho desenvolvido nesta tese sdo:

e Os resultados dos modelos empiricos obtidos sdo validos apenas para o produto
organico estudado, embora, a abordagem utilizada possa ser estendida a qualquer
produto quimico sensivel a radiacéo infravermelha.

e A presente tese visa comparar as maquinas de vetores suporte com o método tradicional
PLS, amplamente utilizado na literatura, e ndo com outras estratégias de tratamento de
dados ndo lineares.

e Nao é escopo do trabalho otimizar os processos industrial em si e, sim disponibilizar
modelos capazes de prever as propriedades fisico-quimicas do produto final que

futuramente poderdo pautar a otimizacao do processo produtivo.

1.5 Método e classificacdo da Pesquisa

O método de pesquisa utilizado em todas as etapas do trabalho foi a Pesquisa-Ac¢do. De
acordo com Miguel et al. (2010) este trabalho pode ser classificado como de natureza aplicada,
com objetivos axiomaticos normativos e de abordagem quantitativa.

As fases da pesquisa conforme Figura 3, foram conduzidas segundo a estrutura da
metodologia Seis Sigma, definida por Linderman et al. (2003) como um método organizado e
sistematico para a melhoria de processos e desenvolvimento de novos produtos e servicos, que
se baseia em métodos estatisticos e cientificos para fazer reducdes drasticas nas taxas de
defeitos para o cliente. Este procedimento geralmente conhecido como DMAIC (Define,
Measure, Analyse, Improve, Control) — Definir, Medir, Analisar, Melhorar e Controlar
(PUGNA; NEGREA; MICLEA, 2016)

Passa-se a descrever, sucintamente, cada uma das etapas da pesquisa.

(@ Fase Definir:

Em uma industria quimica foi identificado o problema a ser estudado que consiste no
desenvolvimento de modelos multivariados de predi¢cdo de propriedades fisico-quimicas com
vistas a0 monitoramento da producéo.

As variaveis envolvidas neste sistema tanto para SVM quanto para PLS séo:
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- Variaveis de entrada (X’s) ou preditoras: absorbancia de radiacao infravermelha em funcéo
de nimeros de onda (cm™) do produto quimico em estudo. Esta técnica analitica sera detalhada
no Capitulo 2.

Figura 3 — Etapas da Pesquisa

a) DEFINIR

a.1) Estratégia de
amostragem

b) MEDIR

c) ANALISAR

c.1)
Autocorrelacao
elevada?

c.2) Tamanho de
amostra

\

e.3) Ndo liberado
para uso em rotina

d) MELHORAR

d.1)
Correlagao
entre
XeyY?

e.2) Modelo

validado
?

e) CONTROLAR

e.4) Liberado para

uso em rotina

Fonte: Producdo do préprio autor
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- Variaveis de saida (Y"s): s@o as propriedades fisico-quimicas da amostra - propriedades P1,
P2, P3, P4 e P5 (°C); P6(%); P7 (°C); P8 (%) e P9 a -20°C (mm?/s).

Com respeito a estratégia de amostragem, passa-se a descrever o que foi realizado.
Processos quimicos industriais, naturalmente produzem dados autocorrelacionadas a partir de
observacOes sucessivas em intervalos curtos de tempo de uma mesma caracteristica de
qualidade. (COSTA; EPPRECHT; CARPINETTI, 2010), o que levou a necessidade de se
planejar coletas em momentos em que a indUstria produzisse amostras independentes umas das
outras.

Esta variabilidade é possivel ap0s troca da matéria-prima da industria quimica em
estudo, pois misturas de produtos diferentes possuem composicdes quimicas diferentes e,
portanto, amostras coletadas ap0s troca de carga sao estatisticamente distintas umas das outras
(CAMOLESI, 2009).

De acordo com Costa, Epprecht e Carpinetti (2010) atualmente, processos industriais
continuos, cada vez mais automatizados, como 0s quimicos, costumam produzir dados
autocorrelacionados, isto €, com um grau de correlacdo entre observagdes sucessivas Xi e Xi.k
de uma mesma caracteristica de qualidade, onde k indica a defasagem das observacdes. O

coeficiente de autocorrelacdo amostral pode ser calculado pela Equacéo 1:

n

Z (%, = }_{][xl_k -X)

o i=k+] (1)

I, = n

Z{Ki = }_(}2

(b)  Fase Medir:

Nesta etapa, as amostras quimicas utilizadas foram submetidas a testes em laboratério.
As propriedades fisico-quimicas foram medidas segundo métodos de referéncia da ASTM
(ASTM — American Standard for Testing and Materials). As mesmas amostras foram

submetidas a radiacdo infravermelha.
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(©) Fase Analisar:

Nesta fase € observada a presenca de variabilidade dos dados em X e Y. Caso ocorram
falhas nas amostragens a probabilidade de formar um banco de dados com amostras
estatisticamente semelhantes € alta, principalmente se as amostras forem coletadas em
intervalos curtos de tempo dentro de uma mesma campanha de producdo. A variabilidade em
X pode ser verificada por meio de Andlise por Componentes Principais (PCA — Principal
Component Analysis) e em Y por meio do perfil de histogramas conforme Capitulo 3.

E fundamental formar um banco de dados com alta variabilidade (c.1) para que o
conjuntos de modelagem possam treinar o maior numero possivel de perfis de producao
contribuindo desta forma com a capacidade de generalizagdo de amostras futuras. Em caso de
sucesso sequir para a fase (d), caso contrario, voltar a etapa (a.1) e revisar a sistematica de
amostragem.

Esta etapa também foi dedicada a definicdo do tamanho de amostra (c.2) para formacéo
dos conjuntos de treinamento e validacdo externa. O critério proposto foi o algoritmo y-rank
que classifica os dados em ordem crescente em relagéo ao vetor de respostas Y. A partir de uma
razdo de segmentacdo, o algoritmo distribui os dados em dois subconjuntos. Neste trabalho,
sem descontar possiveis, outliers, foi utilizada a razdo de segmentacdo 3:1, ou seja, a cada trés
amostras para 0 conjunto de treinamento, uma para o conjunto de validagdo externa
(FACCHIN, 2005; (RANZAN, 2014).

(d) Fase Melhorar

Nesta etapa, foram desenvolvidos os modelos de predicdo SVM e PLS utilizando a
biblioteca grafica The Unscrambler.

Foi também proposto um algoritmo de otimiza¢do dos modelos PLS, o PLS-Taguchi-
Desirability, que buscou auxiliar a configuracdo desta modelagem mediante um problema de
otimizacdo de mdltiplas respostas com objetivo de contornar o sobreajuste do dados. Neste
contexto, foi proposta a utilizagdo conjunta do arranjo ortogonal Lg de Taguchi e Desirability

para otimizacao dos parametros de modelagem do PLS.

(d.1) Ha correlacéo entre Xie Yi?



25

Caso ndo haja correlacdo entre as variaveis preditoras X; e as variaveis respostas Yi, é
necessario voltar a etapa 1 e verificar as falhas na identificacdo do problema e nos métodos
propostos e, inclusive se o infravermelho tem sensibilidade a propriedade a ser modelada. Caso

contrario, seguir para a fase (e).

(e) Fase Controlar:

Modelo Validado? O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de validacéo
interna e externa, seguida do teste F de Fisher para comparacao da equivaléncia estatistica dos
erros de predicdo para os conjuntos de treinamento e validacdo externa.

Se 0 desempenho néo for considerado satisfatorio, seguir para a etapa (e.4), sendo assim,
pode ser utilizado nos processos, caso contrario, seguir para etapa (e.3) representando a ndo
liberacdo dos modelos para uso em rotina. Ainda que um modelo multivariado apresente
correlacdo entre as varidveis preditoras Xi e variaveis respostas Yi pode ser considerado ndo
validado, se o erro padréo de validagdo externo for estatisticamente ndo equivalente ao erro
padrdo de validacéo interna, indicando baixa robustez na generalizagdo de amostras futuras.

1.6 Estrutura do Trabalho

Esta tese sera dividida em mais trés capitulos, além deste introdutério.

O Capitulo 2 traz aplicacBes da Analise Multivariada, em seguida, tratard da ciéncia e
tecnologia envolvidas na mineracdo dos dados. Posteriormente, serd explorado o estudo dos
métodos multivariados utilizados.

O Capitulo 3 apresentara os resultados obtidos. Os tratamentos estatisticos foram
realizados pelos softwares The Unscrambler® versdo X.10.4.1, Minitab® versdo 14,
STATISTICA® verséo 7 e Excel® versao 2013.

No Capitulo 4, estdo as consideracdes finais da tese e recomendacdes futuras seguidas

dos Anexos e referéncias bibliograficas utilizadas neste texto.
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4 CONCLUSOES

4.1 Verificacdo dos objetivos e respostas as questdes de pesquisa

Foi possivel modelar matematicamente as propriedades P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8 e
P9 pela técnica multivariada SVM a partir de dados de absor¢do da radiacdo infravermelha.

O fendbmeno da multicolinearidade espectral foi comprovado pela amplitude dos
coeficientes de correlacdo a cada dois numeros de onda dos espectros, o que confirma a
necessidade de trabalhar a dimensionalidade dos dados para desenvolver equacgdes de regresséo
ja que a regressdo tradicional MLR ndo seria possivel.

Através da demonstracdo da amplitude dos coeficientes de autocorrelacdo amostral, foi
observada a eficiéncia da estratégia de amostragem apds troca de matéria-prima de uma
industria quimica, contornando essa questéo intrinseca do processo quimico industrial.

O algoritmo proposto PLS-Taguchi seguido de otimizagdo via Desirability permitiu

identificar a melhor configuracdo possivel do PLS.
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Foi observada a robustez nos modelos obtidos via maquinas de vetores suporte, que
trabalhnam com otimizacdo convexa, devido a equivaléncia estatistica dos indicadores
RMSECV e RMSEP e, compatibilidade a reprodutibilidade dos métodos ASTM de referéncia.

4.2 Sugestdes para continuidade do trabalho

Esta pesquisa pode ter continuidade em projetos outros projetos de doutorado ou pés-

doutorado. Recomenda-se:

1) Construir cartas de controle estatistico de processos para valores individuais e média
movel, | — MR (Individual, Moving Range) para validacdo continua dos modelos de
predicdo, isto é, estabelecer limites de controle para os residuos entre os valores
preditos pelos modelos e valores dos métodos de referéncia, com isso, sinais
estatisticos irdo indicar os momentos para se fazer atualizagdes nos modelos e,
consequentemente, garantir sua robustez ao longo do tempo;

2) Testar métodos de otimizacdo alternativo ao Desirability;

3) Comparar as maquinas de vetores suporte com as redes neurais artificiais e redes
otimizadas por Planejamento de Experimentos com foco na convexidade da funcéo
objetivo;

4) Testar outros algoritmos na designacdo dos conjuntos de treinamento e validacéo tais
como o Algoritmo de Kennard-Stone que se baseia em distancia estatistica levando-
se em consideracdo a matriz X de dados espectrais.

5) Testar outros algoritmos para selecdo de varidveis do espectro de infravermelho;
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