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RESUMO

Titulo: DESENVOLVIMENTO DE TECNICAS QUIMIOMETRICAS DE COMPRESSAO DE
DADOS E DE REDUCAO DE RUIDO INSTRUMENTAL APLICADAS A OLEO DIESEL E
MADEIRA DE EUCALIPTO USANDO ESPECTROSCOPIA NIR”.

Autor: Heronides Adonias Dantas Filho

Orientador: Prof. Dr. Celio Pasquini

Co-orientador: Prof. Dr. Mario César Ugulino de Aradjo.

Neste trabalho foram desenvolvidas e aplicadas técnicas de selecao de amostras e
de varidveis espectrais para calibragdo multivariada a partir do Algoritmo das Proje¢des
Sucessivas (APS). Também foi utilizada a transformada wavelet para resolver problemas
de reducgao de ruido associado a dados de espectroscopia NIR (Infravermelho Proximo),
na construcdo de modelos de calibracdo multivariada baseados em Regressao Linear
Multipla (MLR) para estimativa de parametros de qualidade de 6leo diesel combustivel e
também de madeira de eucalipto. Os espectros NIR de transmitancia para 6leo diesel e de
reflectancia para madeira de eucalipto foram registrados empregando-se um equipamento
NIR-Bomem com detector de Arseneto de Galio e indio. Para a aplicacdo em 6leo diesel,
foram estudadas as regides espectrais: 850 — 1.100 nm, 1.100 — 1.570 nm e 1.570 - 2.500
nm. Para as amostras de madeira de eucalipto foi empregada a regido de 1.100 — 2.500
nm. Os resultados do uso de técnicas de selegcdo de variaveis e amostras por MLR
comprovaram sua simplicidade frente os modelos de regressao por minimos quadrados
parciais (PLS) que empregam toda a regido espectral e transformacdo em variaveis
latentes e sdo mais complexos de interpretar. O emprego de selecdo de amostras
demonstrou ainda a possibilidade de procedimentos de recalibracées e transferéncia de
calibracdo que utilizam um numero reduzido de amostras, sem a perda significativa da
capacidade preditiva dos modelos MLR. O uso de filtragem wavelet também teve sua
eficiéncia comprovada tanto no contexto da calibragdo multivariada quanto na filtragem de
espectros NIR a partir de varreduras individuais. Na maioria dos casos de que trata esta
tese e por conseqiéncia das técnicas quimiométricas empregadas, melhorias quanto a
minimizacdo do erro (RMSEP) associado a quantificagdo dos parametros de qualidade,
bem como reducado do tempo empregado na aquisi¢cao de varreduras de espectros NIR
foram as principais contribuigdes fornecidas.
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ABSTRACT

Title: “DEVELOPMENT OF CHEMOMETRIC TECHNIQUES FOR DATA COMPRESSION
AND REDUCTION OF INSTRUMENTAL NOISE APPLIED TO DIESEL OIL AND
EUCALYTPUS WOOD USING NIR SPECTROSCOPY”.

Author: Heronides Adonias Dantas Filho

Advisor: Prof. Dr. Celio Pasquini

Co-advisor: Prof. Dr. Mario César Ugulino de Aradijo.

This work describes two techniques for spectral variable and sample selection
based on the Successive Projections Algorithm (SPA), aiming the construction of
multivariate regression models. Also, the wavelet transform was employed to solve
problems related to noise reduction associated with spectroscopic data in the near infrared
spectral region (NIR), and employed in the construction of multivariate calibration models
based in Linear Multiple Regression (LMR) to estimate the quality parameters of diesel fuel
and eucalyptus wood. The NIR transmission spectra for diesel samples and the reflectance
spectra obtained for wood samples were acquired by using a NIR-Bomen equipment with
AsGaln detector. For application in diesel, the following spectral regions have been
investigated: 850 — 1100 nm, 1100 — 1570 nm and 1570 — 2500 nm. For wood samples the
spectral region employed was from 1100 — 2500 nm. The results obtained by using the
variable selection techniques and LMR demonstrate their simplicity when compared with its
counterpart Partial Least Square (PLS) which employs full spectral region and latent
variables, being, therefore, more difficult to be interpreted. The use of wavelet filtering also
demonstrates its efficiency both for multivariate calibration and NIR spectral data filtering.
In most of the cases approached in this work, and inconsequence for the chemometric
techniques employed, improvements in the error (RMSEP) associated with the quality
parameters as well a decrease in the analysis time were the main achievements of this

work.
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Capitulo 1 — Introdugéao 1

Capitulo 1

Imtrocucao

“Nunca ande pelo caminho tragado, pois ele conduz
somente até onde os outros foram.”

Alexandre Graham Bell
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1 - Introducao

Nos ultimos anos, tém-se observado um aumento significativo da importancia da

quimiometrial™?!

, area da quimica que emprega métodos matematicos e estatisticos para a
resolugao de problemas quimicos. Nesse sentido, diversos tutoriais tém sido publicados,
tanto sobre aspectos gerais da areal® como sobre técnicas mais avancadas *°1.
De modo geral, a quimiometria pode ser dividida em varias areas de estudo, tais

como:

- Planejamento e Otimizacao de experimentos;

- Cartas de controle multivariado;

- Reconhecimento de Padroes;

- Calibragao Multivariada;

- Resolugéao de curvas e misturas;

- Processamento de Sinais;

- Inteligéncia artificial (sistemas especialistas, redes neurais, algoritmos genéticos).

Dentre essas a calibragdo multivariada'®” é uma das areas da quimiometria mais
empregada junto a dados espectroscopicos. A figura 1 ilustra, de forma simples, a idéia de

calibracdao multivariada.

Matriz X, Matriz Y,
Etapa : e
de
Calibracéo
~~ Modelo: A/
b = (Xea™ Xea) ' Xea" Yea
Matriz X, Matriz Y,
Etapa —E
de —"
Previséo ‘
s -

Figura 1: Representacdo da calibragdo multivariada usada em quimiometria.
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O objetivo basico dessa técnica é procurar estabelecer uma relagdo quantitativa
entre o espectro (matriz X) e a concentragdo ou propriedades das espécies de interesse
(matriz Y), quando houver uma relagao de dependéncia entre ambas.

Na etapa inicial de construgdo do modelo de calibragdo necessita-se das
informacobes referentes aos sinais instrumentais (matriz independente - X), bem como o
conhecimento da composicdo quimica quantitativa para uma grande quantidade de
amostras (matriz dependente — Y). Porém, para a quantificagdo da composicdo de
amostras do conjunto de previsao, os valores da matriz Y sdo determinados empregando-
se apenas as informagdes da matriz “X” e usando o vetor de regressao “b” obtido na etapa
de calibracgéo.

A utilizagdo de calibracdo multivariada em dados quimicos propiciou uma série de
beneficios tais como: melhoria na obtencao da informacao quantitativa com aumento de
seletividade e confiabilidade, resolugdo do problema de sobreposi¢do de sinais analiticos,
otimizacdo de controle de qualidade e determinacbes quantitativas simultaneas de
compostos quimicos ou propriedades fisico-quimicas empregando-se apenas um
instrumento analitico (espectrofotdmetro, cromatégrafo, etc.).

Um dos primeiros métodos de calibracao multivariada inversa empregado foi a
Regressdo Linear Mdltipla (MLR)®" que procura resolver um sistema de equagdes
lineares. Na regressao MLR assume-se que as concentracées ou propriedades fisico-
quimicas (Matriz Y) € fungao linear das respostas instrumentais (Matriz X) e pode ser

escrita matricialmente como:

Y=Xfl+e Eq. 1

Onde: B = vetor dos coeficientes de regressao linear

e = vetor de residuos ou erro de modelagem.

A representacdo matricial para a equacao 1 pode ser escrita da seguinte forma:

1 1

q
+

n

e

p

Eq. 2
q

Onde: n = numero de amostras da matriz

g= numero de variaveis da matriz
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O vetor de regressao “b” € estimado, na etapa de calibracdo, utilizando o critério

dos “minimos quadrados” que minimiza o vetor de residuos (e = Y — Xb) e é calculado por:
B=X"X)'X"Y Eq. 3
O vetor de concentragdo Y,m de uma amostra desconhecida é obtida por:

a

Contudo, a MLR padece de problemas de robustez numérica e sensibilidade a
ruido, em especial quando os dados apresentam elevada sobreposi¢cao espectral.

Considere o0 exemplo abaixo de uma matriz X5 € o0 calculo de seu determinante:

X: X5
1 2
. 14 28
Xcal = 2 4 :>Xcal Xcal = 28 56
36 Eqg. 5

det(X "X, )=14x56—28x28 = 784784 =0

cal

Quando as colunas de Xcal sao linearmente dependentes, as variaveis das colunas
X1 € X2 sdo colineares, ou seja, quando x; aumenta, x» aumenta na mesma pPropor¢ao.
Portanto, a variavel x; ou a variavel x, porta informacao redundante. Outra limitacdo da
MLR diz respeito a pouca redugao de ruido associado aos dados e que prejudica também
a eficiéncia da calibragao e previsédo de constituintes de uma amostra.

Para resolver as limitagbes da MLR, surgiram as técnicas de Regressdo em
Componentes Principais (PCR) e por Minimos Quadrados Parciais (PLS)["® que vém
sendo mais amplamente empregadas.

Na regressdao PCR a matriz X € decomposta em um produto de duas outras
matrizes, denominadas de scores “T” e loadings “P”, conforme a equacao 6:

X=TP" + E Eq. 6

O vetor de regressoes “B” em PCR é encontrado a partir de:



Capitulo 1 — Introdugao 6

B=(T".T).T".Y Eq.7

No passo seguinte, usa-se regressdao por MLR para relacionar a matriz Y com a
matriz dos scores T:

Y=Tp + E Eq. 8

A figura 2 representa a regressdo PCR e a transformacao das variaveis originais em
componentes principais.

MATRIZ X MATRIZ¥
ABS AMOSTRA TEOR %
01 995
02 990
03 989
04
COMP. DE ONDA 92
05 992
lr SCORES l
N
3 amostra MODELO PCR /
° EIXOS TRAMNSFORMADOS
3 SCORES X
g Fa
£ [ ]
PN B
sb‘b Comp. de onda 1
o(‘
¥/ EIXOS ORIGINALS
0°"°Q
Y

Figura 2: Regressdo PCR e transformagdo em Componentes Principais (PC1 e PC2).

Na regressao por PLS, tanto a matriz X como a matriz Y sao transformadas em PC

(variaveis latentes), formando dois grupos de matrizes de scores e loadings (T, U e P, Q)
e dois blocos de equacgdes:

X=TP"+E e Y=UQ +F

Eq.9
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O modelo final consiste em relacionar linearmente os scores do bloco X (matriz T)
com os scores do bloco Y (matriz U), dando:

U=BT+Ge Y=B8TQ +H Eq.10

Nas equagbes 9 e 10, os termos E, F, G e H correspondem as matrizes de
residuos, nas determinacdes dos termos X, Y e U. A figura 3 representa a regressao PLS
e a transformacgao das variaveis originais em variaveis latentes.

MATRIZ X MATRIZ ¥ SCORES Y
ABS AMOSTRA TEOR %
(] 99,5
02 990
03 989
04
COMP.DE ONDA 9.
0s 992
l' SCRRESX MODELO PLS
S et SCORES X '
2
(<]
[}]
$ =
o ]
£
o L]
Ore o ool
& Comp. de onda 1
60
& Erxos oriGnuts SCORES Y

Figura 3: Regressdo PLS e transformagdo em Variaveis Latentes (PC1 e PC2).

Devido a existéncia de ortogonalidade entre as componentes principais nas
regressdes PCR e PLS, o problema de colinearidade entre as varidveis originais, que era
um dos inconvenientes na regressao MLR, é contornado. A pequena sensibilidade ao
ruido instrumental associado aos dados, também tornou as regressées PCR e PLS bem
aceitas e amplamente divulgadas.

Uma das criticas feitas as regressées baseadas em componentes principais é a
utilizacdo de transformagdes mateméticas que ndo conservam o significado fisico das

variaveis originais, tornando a interpretagcdo e o tratamento dos dados mais complexos
que no caso da regressao MLR.
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1.1 - Métodos de Selecao de Variaveis.

Devido a complexidade dos espectros para a realizacdo de uma analise quantitativa
de mais de um componente, é necessaria a utilizacdo de muitas variaveis (comprimentos
de onda), exigindo o emprego de ferramentas matematicas especificas para este fim.

A fim de simplificar tanto os modelos MLR quanto os modelos PCR e PLS de
calibragdo multivariada, grande destaque tem sido dado a aplicagdo de técnicas de

selecdo de variaveis®#?

, que mantém as variaveis que contém informacdes relevantes,
eliminando aquelas que carregam apenas ruido ou redundancia. Com isso torna-se muitas
vezes possivel a utilizagdo de MLR que € um método de calibragdo mais simples que os
baseados em componentes principais (PCR e PLS), tanto no que diz respeito a calibragao
propriamente dita, quanto a interpretacdo dos resultados.

Selecionar a combinacao de variaveis que leve a otimizacdo do modelo é uma das
maiores dificuldades da analise multivariada. Um dos problemas praticos é saber quantos
e quais comprimentos de onda devem ser escolhidos, principalmente quando ocorre alta
sobreposicdo espectral. Para contornar esses problemas, diversos algoritmos
matematicos tém sido desenvolvidos.

Entre as diversas técnicas de selegcdo de variaveis empregadas em MLR, foram
desenvolvidos e empregados, ao longo de muitos anos, os métodos iterativos de selecéo,
como o “forward selection” ", “backward elimination” e o “stepwise regression!**"”.

O método “Forward Selection” emprega um algoritmo iterativo que inicia com uma
Unica variavel “x” e mais variaveis sao adicionadas sucessivamente a regressao até que
uma condicao de parada seja satisfeita.

A variavel inicial é aquela que possui maior correlagdo com a variavel dependente
“y’. Em cada iteracdo subseqiente, o efeito de incluir cada uma das variaveis
remanescentes € avaliado de acordo com um “teste-F” parcial. Cada teste envolve a
inclusdo da variavel considerada, construgdo do novo modelo, célculo dos valores
correspondentes de &7 (estimativa da variancia dos residuos), SSyq (ou RSS- soma dos
quadrados da regress&o) e realizado o teste-F parcial. A variavel com o maior valor de F é
entdo incluida no modelo. Este processo de selecdo continua até que nenhuma das

variaveis remanescentes tenha um valor de F parcial maior que um dado valor critico.
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A limitacao do método “Forward Selection” € o fato de que uma vez que a variavel
foi incluida no modelo, ela ndo pode ser removida na iteragdo subsequiente. Entéo,
algumas combinag¢des em que esta variavel ndo esta presente nunca sao testadas durante
0 processo de selegéo.

O método de selecao “Backward Elimination” inicia-se pela constru¢do de um
modelo que utiliza todas as varidveis. Posteriormente, o efeito de remover cada uma das
variaveis do modelo é avaliado de acordo com um teste F parcial como no algoritmo
“Forward Selection”. A varidvel com o menor valor de F parcial é entdo removida. Este
processo de selegdo continua até que todas as variaveis do modelo tenham valores de F
parcial maiores que um dado valor critico.

A limitagdo encontrada no método “Backward Elimination” é o fato de que a variavel
uma vez removida do modelo, ela ndo pode ser reintegrada em iteragdes subseqlientes.
Entdo, algumas combinagdes em que esta variavel estd presente nunca serdo testadas
durante o processo de selecao. Como pode ser visto, esta desvantagem é exatamente o
inverso da limitagdo mostrada para o método “Forward Selection”. Além disso, se o
nuamero total de variaveis (K) € maior ou igual ao numero de amostras de calibragao (N),
nao sera possivel construir um modelo MLR com todas as variaveis selecionadas, como
requerido no passo inicial do algoritmo.

O método “Stepwise Regression” pode ser considerado uma combinacdo dos

”

métodos “Forward” e “Backward” descritos acima. O algoritmo resultante adiciona
progressivamente novas variaveis ao modelo, iniciando com uma variavel x com a maior
correlagdo com a variavel dependente y, como no método “Forward Selection”. Além
disso, o algoritmo emprega um mecanismo para eliminar variaveis como no método
“Backward Elimination”.

O algoritmo “Stepwise Regression” tem duas principais desvantagens. Primeiramente,
selecionar os niveis de significancia a associados ao teste parcial F pode ndo ser uma
escolha direta. Em segundo lugar, o teste parcial Fé baseado em suposi¢oes estatisticas
(tais como distribuicao gaussiana dos dados) que pode néo ser verdadeiro para uma série
de dados em patrticular.

Nos Ultimos anos, o algoritmo genético (GA)?33% tem se destacado como técnica de

selegao de variaveis. Trata-se de uma ferramenta matematica ndo deterministica inspirada
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na teoria da selec¢édo natural de Darwin e tem sido aplicado a dados espectrais nas regides

33341 pPorém, devido ao

ultravioleta-visivel (UV-VIS)B'?* ¢ infravermelho préximo (NIR)
carater estocastico deste algoritmo, ha uma relativa demora em se encontrar a melhor
combinagdo de parametros (populagéao inicial, numero de geracdes, etc.) que leve a
solugdo do problema, que no caso do presente trabalho é encontrar o menor erro
quadratico médio na predicdo dos parametros de qualidade de amostras de éleo diesel

combustivel e madeira de eucalipto.

1.1.1 - O Algoritmo das Projecoes Sucessivas (APS) para selecao de
variaveis.

Em 2001, Aradjo et al desenvolveram o Algoritmo das Projecbes Sucessivas
(APS)® que é mais simples de utilizar que o GA e foi desenvolvido inicialmente para
selecdo de variaveis. Trata-se de um algoritmo deterministico cujo principal objetivo é
selecionar variaveis minimamente redundantes e com isso solucionar problemas de
colinearidade entre elas. Para isso utiliza-se operacdes de projecao de vetores e a técnica
tem sido aplicada em dados de espectroscopia de emissdo em plasmal®® e na regido do
infravermelho proximot®”l,

Apesar dos fundamentos teéricos do APS ja terem sido divulgados e detalhados em
trabalhos anteriores®¢*8l faz-se necessario a inclusdo de um exemplo pratico neste
momento.

Considere a selecdo de comprimentos de onda escolhidos de um conjunto de j=5
variaveis espectrais: (400 nm (X1), 450 nm (X2), 500 nm (X3), 550 nm (X4) e 600 nm (X5))
para a determinacdo multivariada da concentragdo de A= 2 analitos (Co e Ni) usando-se
Mcal = 3 misturas de calibracdo. A seqiiéncia de operacdes do algoritmo € obedecida de

seguinte maneira:

a) Escolha do primeiro vetor (k(0)) tomado como partida, para o calculo das projecoes.
Todos os outros vetores sdo posteriormente testados como vetor inicial, para a
formagao das cadeias de variaveis candidatas.
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b) Calculo das projecoes dos demais vetores (comprimentos de onda) em um
subespaco ortogonal ao do vetor inicial, conforme figura 4.

12 Passo: 2° Passo:
@“ vetor inicial

Xy

Maior
Projecao

| Xs

‘ ﬁ
|
A
L P2 P ’
vetor
"Mitor @ selecionado

Figura 4: Exemplo de operagbes de proje¢ées efetuadas com o uso do APS. para selecionar comprimentos
de onda a partir de 5 variaveis espectrais (J =5), 3 amostras de calibracdo (Mcal = 3), e comprimento de

onda tomado como partida (k(0)) = 3, resultado da primeira iteragéo: k(1)=1.

c) Organizacado das cadeias de variaveis, onde cada cadeia é composta pelo vetor de
partida (neste exemplo X3) além das variaveis mais ortogonais (X1 e Xs).

O numero de variaveis a selecionar em cada cadeia é limitado pelo niumero de
misturas (amostras) de calibracdo, como toda regressdao MLR. Neste exemplo, como Mcal
= 3, esse também deve ser o nimero maximo de comprimentos de onda a serem
selecionados para cada cadeia de variaveis. No exemplo da figura 2 a primeira cadeia de
variaveis é formada pelos comprimentos de onda X3, X1 e X5 que seriam: 500, 400 e 600
nm.

Para se determinar qual a melhor cadeia de variaveis, faz-se uma regressao por
MLR para cada uma das cadeias, empregando-se como matriz X o0s valores de
absorbancia nos comprimentos de onda da cadeia de varidveis e como matriz Y as
concentracdes dos metais: Co e Ni.

Realiza-se o célculo do erro quadratico médio de previsdao (RMSEP) de amostras
de um conjunto de teste (diferente do de calibracdo) associado a cada um dos modelos
MLR construidos e dado pela equacao 11:
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RMSEP=\/$Z(ym—y7‘€fm)2 Eq. 11

Onde:

M = Numero de amostras de calibragao.
y = Valor de Y previsto pelo modelo para a amostra m.

yref = Valor de Y obtido pelo método de referéncia para a amostra m.

A cadeia de variaveis cujo modelo MLR levar ao menor RMSEP sera escolhida para
este propdsito.

Vale notar que tanto o uso do APS quanto a calibragdo por MLR sao procedimentos
simples e rapidos de serem implementados em qualquer programa computacional
disponivel.

1.1.2 - O APS empregado em selecao de amostras.

Um assunto que também tem atraido a atencao de muitos pesquisadores é a busca
de métodos quimiométricos de selecdo de amostras em calibragdo multivariadal®®*®!. Isto
torna-se importante por economizar trabalho experimental e computacional, se as rotinas
de andlise multicomponente necessitam utilizar instrumentos que precisam ser
periodicamente recalibrados, por causa dos efeitos de envelhecimento, mudangcas nas
condicdes ambientais de trabalho ou manutencao regular, por exemplo. Selecdo de
amostras também é importante no contexto da transferéncia de modelos de calibragao
multivariadal®®*”, uma vez que proporciona beneficios tais como a reducdo do custo
envolvido ndo somente na repeticdo das analises, mas também no transporte fisico das
mesmas.

Apesar de o APS ter sido inicialmente desenvolvido para selegdo de comprimentos
de onda, neste trabalho o algoritmo foi adaptado para selecionar em uma sequéncia de
operagdes primeiro as variaveis espectrais e depois as amostras de transferéncia de

calibragao, conforme a figura 5.
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transposigao
Xcal xcals (X SV)T (X_SvsAyT
Selegido cal Selegdo (X 5°V->R)
4 variaveis amostras
) 7PS )
£
<
—>
—»
“ > — Amostras Amostras
Variaveis Variaveis selecionadas
selecionadas

Figura 5: Fluxograma do uso do APS para selecao de variaveis e amostras para calibragdo multivariada.

Conforme se verifica na figura 5, uma simples transposicdo da matriz de dados
apds a selecao inicial de variaveis espectrais € suficiente para promover a operacao de
selecado de amostras de calibracdo que agora representam as colunas da matriz de dados.

Vale notar também que apenas um algoritmo empregado para selecionar variaveis
e amostras proporciona varios beneficios a calibracdo multivariada, tais como a
construgao de modelos MLR mais simples e mais faceis de interpretar, servir de guia para
a escolha de diodos emissores de luz (LED) a serem empregados na construgcao de
fotbmetros, bem como a selecdo de amostras para transferéncia de calibracdo e

recalibra¢cdes mais simples.

1.2 - Técnicas de Filtragem de Sinais Instrumentais.

Outra area da quimiometria que tem auxiliado bastante os quimicos é a utilizagao
de técnicas de processamento de sinais, visando melhorias na interpretagéo e utilizagao
dos dados®l.

Entre os ruidos que normalmente contaminam respostas instrumentais, podem ser

%81 Os métodos mais comumente

citados o Johnson, o Shot, o Flicker e o ambienta
utilizados em quimica para remogao de tais interferéncias sao os filtros de média boxcar,
média mével e Savitzky-Golay!®l. Embora de facil implementacéo, tais filtros tendem a
distorcer picos estreitos e uma parte da informacao Util contida no sinal é geralmente

removida junto com o ruido, uma vez que tais filtros atuam diretamente sobre o sinal
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analitico e nao sobre as frequéncias que compdem tal sinal. Esta caracteristica torna estes
métodos de suavizagao pouco seletivos, isto é, incapazes de diferenciar o que é sinal do
que € ruido. Este problema pode ser minimizado ao se empregar métodos de filtragem,
tais como transformada de Fourier e transformada Wavelet, que atuam diretamente no
dominio das frequéncias que compdem o sinal analitico, possibilitando a remocao mais
seletiva do ruido associado aos dados.

Para uma melhor compreensdo de como os métodos que empregam a tranformada de
Fourier e Wavelet atuam sobre o sinal analitico, é apresentado na figura 6 um diagrama

esquemaético do procedimento de implementacao desses métodos.

Sinal + ruido

(a)

—~ 06

;;05

g = WT/FT =)  Sinal transformado
S 02

L

o}

850 1000 1150 1300
Comprimento de onda (nm)

Apodizagao
Sinal + pouco ruido ﬂ
2o ©
3y (3 WT/FTinversa (= Sinal transformado
Fos apodizado

o
Q02
o
<01
0

850 1000 1150 1300
Comprimento de onda (nm)

Figura 6. Diagrama do processo de filtragem do espectro NIR de diesel usando FT e WT aplicados ao
sinal original.

Como pode ser verificado na figura 6 o sinal analitico € transformado em espectros de
frequéncias através da FT ou WT e, em seguida, € aplicada uma fungdo de apodizacao
(corte de frequéncias) para remover sinais espurios, ou seja, sinais néo relacionados a
informagao analitica. Apds a apodizacao, tem-se um sinal transformado com menor ruido,

no qual aplica-se a inversa da FT ou WT para restaurar o sinal original com o ruido
minimizado.
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1.2.1 - Método da Transformada de Fourier (FT)

Em sua versao discreta, a FT de um sinal f(x) com N pontos, é calculada como®:

F(w) = g f(x)exp(—iax) Eq. 12

=0
onde x € uma variavel cuja natureza depende da técnica instrumental empregada na
geracao do sinal (por exemplo, comprimento de onda no caso de espectroscopia). Vale
ressaltar que alguns autores empregam um fator de normalizacdo de 1/N na Equacéo 2,
mas a expressdo aqui apresentada é a empregada pelo software MATLABMY. O

parametro w, denominado freqiiéncia, assume 0s seguintes valores:

6():27[%, k=0,1...,N -1 Eqg. 13

onde k € chamado “indice de frequéncia”.

Como resultado da aplicagdo da FT, obtém-se um conjunto de N coeficientes,
indexados por k. Anulando os coeficientes em que a presencga do ruido é preponderante
(normalmente em freqUéncias elevadas) e aplicando a Transformada de Fourier Inversa
(FTI), obtém-se um sinal mais “limpo”. O critério de apodizacdo é um parametro muito
importante quando se usa a FT na suavizacao de ruidos instrumentais. Contudo, uma das
limitacées da FT encontra-se ndo no critério de apodizagdo, mas sim no fato de que ela
ndo permite analisar em separado diferentes trechos do sinal. Isso traz duas dificuldades:

1) O analista ndo pode identificar quais regides do espectro sao mais relevantes para a

tarefa em questao.

2) Se uma regido do espectro € particularmente ruidosa, ou porta informacao
irrelevante para a analise, a sua contribuicdo ndao pode ser eliminada no calculo dos
coeficientes.

Uma solugdo para esse problema consiste no uso da Transformada de Fourier
Janelada. Nesse caso, 0 espectro é dividido em regides e sobre cada regiao é aplicada a
FT (figura 7).
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W

(1) () 3) ®)

Figura 7. Espectro dividido em 8 regiées com o uso de janelas retangulares nao-justapostas.

Matematicamente, a Transformada de Fourier Janelada pode ser formulada da

seguinte maneira:
F(p.0) =3, fat= plexpician) Eq.14
onde w(x) é uma funcéo de janelamento, responsavel pela delimitacdo do trecho que
esta sendo considerado no sinal. A posicao da janela dentro do sinal é dada pelo
parametro p.

No exemplo da figura 7, a funcédo w(x) realiza cortes abruptos, dividindo o espectro
em intervalos bem delimitados (janelas). Contudo, tal procedimento pode fazer com que
variaveis adjacentes, que normalmente portam informagao similar, sejam colocadas em
janelas separadas. Para minimizar esse problema, conhecido como “efeito de borda”,

costumam-se usar fungdes-janela com decaimento suave, tais como a gaussiana:
.X2
a)(x):exp(— 7} Eq 15

Outra questao relevante é a escolha da largura para a funcao-janela. Suponha, por
exemplo, que sejam usadas janelas retangulares com M comprimentos de onda. Cada
janela da entao origem a M coeficientes Fourier e, portanto, a preservacao do numero de
variaveis requer o uso de N/M janelas. Note-se que, aumentando M, melhora-se a analise
de cada janela (mais coeficientes), mas perde-se resolucdo espacial (menos janelas).
Esse problema da area de processamento de sinais®®” faz lembrar o Principio da Incerteza

de Heinsenberg.
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As limitacbes da FT aplicadas ao processamento de sinais nao estacionarios, bem
como a dificuldade do emprego de janelas espectrais de largura variavel aplicados aos
dados, promoveu a inspiracdo para o surgimento de uma outra categoria de transformada

matematica: as Wavelets.

1.2.2 - Método da Transformada Wavelet (WT)

Trata-se de uma familia de funcbes matematicas (do inglés: Wave = onda, let =
pequena) que transformam sinais em diferentes componentes de frequéncia e permitem o
estudo de cada componente com uma resolugao conhecida como escala.

A WT emprega conversdes de natureza similar as da Transformada de Fourier por
janelas, isto é, oscilacdes limitadas dentro de uma janela. Tais oscilagbes sdo chamadas
“wavelets”. A diferenca encontra-se na forma de parametrizar as fungdes, que agora
permite o uso de janelas de largura variavel:

vab<x>=iw(x‘bj Eq. 16
5 \/Z a

O parametro a € chamado “escala”, e determina a largura da janela de andlise. O

parametro b, chamado “posi¢cao”, ou “deslocamento”, da a posicéo central da janela dentro
do espectro. Ha uma ampla gama de possiveis escolhas para a fungcéo y(x), denominada
wavelet-mae, que pode ou nao ter uma forma similar a da equacao 12. Duas possiveis
alternativas, por exemplo, sdo:

1) Wavelet originalmente proposta por Morlet®!:

2

w(x) = exp[— %J exp(—i5x) Eq. 17

emque i=+—1.

2) Segunda derivada da gaussiana, ou “chapéu mexicano”:

y(x)= (1 - x’ )exp(— x—;j Eq.18
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Essas wavelets estdo apresentadas na figura 8.

1 1
0.57 0.57
(4 07
-0.5T -0.57
1 -1
-2 0 2 4 -2 0 2 4
A A
a) Morlet (parte real) b) Chapéu Mexicano

Figura 8. Exemplos de Wavelets dos tipos: a) Morlet e b) Chapéu Mexicano.

Outras familias de wavelets bastante empregadas em quimiometria e que foram

usadas nesta tese, sdo as do tipo Symlet, Daubechie e Coiflet, representadas na figura 9.

Familia Daubechies (ordem 2 a 8) Familia Simlets (ordem 2 a 8)

(a) 2

- B B B - L
e b b HE e
- B HE

Familia Coiflets (ordem 1 a 5)

(©) o

'w/% mﬁr H\w
4

Figura 9. Wavelets das familias Simlet, Daubechies e Coiflet, empregadas na decomposicdo dos espectros

NIR de dleo diesel e madeira de eucalipto.

A Figura 10 apresenta o efeito do aumento e da redug¢ao na escala sobre a wavelet
Morlet.
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-4 2 2 4

0
A

Figura 10. Efeito de modificagcbes na escala

Embora os coeficientes a,b na equagao 16 possam, em principio, assumir qualquer
valor real (com a # 0), é de praxe fazer a seguinte restricao:

a=2", b=n2" Eqg. 18

51921 que dessa forma a informagédo do espectro é

com (m,n) inteiros. Pode-se mostra
preservada utilizando-se um numero de coeficientes igual ao nimero original de variaveis.
Além disso, torna-se possivel obter os coeficientes de uma forma computacionalmente
eficiente, através do algoritmo de decomposicdo em arvore proposto por Mallat?®>®! ¢

representado esquematicamente na figura 11.

>
Aumento na Escala
m=2
m=1 c
L 2 [ X X ]
Nivel de N/4
— = C
Escala m=0 L 1
2
. N/ dZ
NUmero de N N/4
pontos d]
H ‘2 >
N/2 N/2

Figura 11. Algoritmo de Decomposi¢cdo em Arvore. Os coeficientes wavelet no nivel m correspondem a d,,.

Nessa figura, os blocos L e H representam filtros digitais passa-baixas e passa-
altas, respectivamente, que estao associados a wavelet adotada na analise. Normalmente,
tais filtros sdo implementados na forma de média moével, de modo que o esforgco

computacional envolvido é pequeno. O simbolo ({2) representa a operacdo de sub-
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amostragem, que consiste em eliminar todos os coeficientes de indice impar de uma
seqléncia. A sub-amostragem garante que o numero total de pontos permaneca
constante em cada nivel da arvore, de modo a nao introduzir redundancias.

O algoritmo de decomposicdo em arvore pode ser interpretado da seguinte forma:
Em cada divisdo L / H, uma “fatia” da informagcao € separada (coeficientes wavelet d,,,
também chamados de coeficientes de “detalhe” no nivel m) e o restante segue para uma
nova divisdo (coeficientes c,, ou coeficientes de “aproximagcao” no nivel m). A saida da
arvore de decomposicdo depende do numero de niveis de escala (também chamados
“niveis de resolucao”) empregados. A figura 12 exemplifica trés possiveis decomposicoes.

(cpdp)
2
X (cp,dr,dy)
3
(c3,d3.dp,dy)

NO de Niveis Coeficientes

ESpeCtrO da Arvore Resultantes

Figura 12. Trés possiveis formas de se decompor o espectro em coeficientes wavelet.

Do ponto de vista quimiométrico, os coeficientes wavelet de pequena escala
estardo associados a caracteristicas bem localizadas do espectro, tais como raias
estreitas e bem pronunciadas. Os coeficientes de escalas maiores estardo associados a
caracteristicas que se espalham por regides espectrais mais largas. O “residuo” ¢,
correspondera a uma “linha média” do espectro, removidos os picos mais proeminentes. A
semelhanca da Transformada de Fourier Discreta, espera-se que informacdes de
relevancia estejam concentradas em um numero reduzido de coeficientes, de modo a
facilitar a andlise.

Note-se que um segundo algoritmo em arvore pode ser usado para reconstruir o
espectro a partir dos coeficientes (Transformada Wavelet Inversa) como mostra a Figura
13.
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Figura 13. Arvore de Reconstrugdo Wavelet com dois niveis.

Nessa arvore de reconstrucao, o simbolo (T2) representa a operagao de insercdo
de zeros entre os pontos de uma seqiéncia. E possivel mostrar que, sob certas
condicoes, os mesmos filtros L,H usados na fase de decomposicdo também podem ser
usados na reconstrucdo do espectro®'l.

Um interessante paralelo pode ser tracado entre 0 esquema de reconstrucao
wavelet e processos de visdo, que eram o campo de pesquisa original de Mallat. Ao
olharmos uma pessoa a distancia, € possivel distinguir apenas os contornos de seu corpo
(caracteristicas de larga escala). Contudo, ao nos aproximarmos, passamos a perceber
mais detalhes, tais como os tragos de seu rosto (caracteristicas de pequena escala). Ou
seja, nesse processo, a formacdo da imagem passa pela incorporacdo sucessiva de
detalhes em escalas cada vez mais finas.

Em estudos quimicos a WT tem sido empregada desde 1989 e ja foram publicados

mais de uma centena de artigos®®*

. Na quimica analitica a WT tem sido empregada
principalmente para remogao de ruido em calibragdo multivariadal®®>8l,

Galvado e demais pesquisadores!® realizaram um estudo comparativo sobre redugéo
de ruidos espectrais usando transformadas de Fourier e Wavelet. Foi demonstrado que
em espectros que apresentam poucos pontos notaveis, tais como espectros de absorgao
molecular UV-VIS, os resultados da filtragem via FT e WT sado semelhantes. Entretanto,
para sinais com baixo “fator de preenchimento” (filling factor), como espectros de emissao
em plasma, o uso da WT conduz a melhores filtragens, principalmente por ndo distorcer o

formato de picos estreitos.
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Nas duas Uultimas décadas, o método de filtragem de sinais baseado na
transformada Wavelet vem ganhando popularidade®®1. Técnicas “Wavelet” de filtragem
de sinais podem contribuir para a reducédo do ruido associado aos espectros NIR e por
consequéncia promover aos modelos de calibracdo multivariada baseada em MLR,
melhoria na exatidao da estimativa dos parametros de qualidade do éleo diesel e da
madeira de eucalipto, que constitui uma das aplicagdes realizadas neste projeto.

1.2.3 - Filtragem Wavelet de espectros NIR médios a partir de varreduras
individuais.

Uma forma usual de melhorar a relacédo sinal/ruido (SNR) em um sinal instrumental
consiste na aquisicao de repetidas medidas e calculo da média das varreduras (scans)
individuais*®®®. Porém, o nimero de varreduras nio pode ser excessivamente grande
devido a restricbes de tempo, bem como variagcbes na intensidade (“drift’) dos
comprimentos de onda.

Neste contexto, a transformada Wavelet discreta (DWT) pode ser uma ferramenta
Gtil"®. Para este propésito, o sinal é convertido para o dominio wavelet, geralmente por
um algoritmo baseado em um banco de filtros®®®, e uma transformagao é aplicada para
atenuar (comprimir) os coeficientes wavelet com baixa razao sinal/ruido. Um
procedimento simples consiste em manter os coeficientes de aproximag¢ao (componentes
de baixa frequiéncia do sinal) da DWT, e substituir todos os coeficientes de detalhe
(componentes de alta freqtiéncia do sinal) com zeros!™®. Tal aproximacao considera que
as caracteristicas mais importantes do sinal se concentram em baixas freqiéncias,
enquanto os elementos de alta frequéncia sdo representados pelo ruido.

Métodos mais elaborados geralmente empregam uma operacao de apodizacao
(corte), em que os coeficientes cujo valor estiverem abaixo de um dado limiar de
apodizacao sao substituidos por zeros. Os coeficientes restantes podem ser mantidos
inalterados (“método do limiar rigido”) ou podem ser reduzidos pelo valor do limiar

adotado (“limiar suave”)""l.
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Métodos de apodizacao requerem uma escolha agressiva do limiar de apodizacao
que pode ndo ser de escolha facil se as estatisticas do ruido (ou pelo menos a
intensidade do ruido) for desconhecida.

Neste trabalho foi desenvolvido e aplicado, a dados simulados e a espectros NIR,
um novo método de filtragem wavelet” que explora as estatisticas de scans individuais
obtidas durante o processo de aquisicdo de espectros médios.

O método proposto consiste na compressdo dos coeficientes wavelet do sinal
ruidoso por um fator que minimiza o erro quadratico médio (RMSE) esperado com relagéao
ao sinal verdadeiro. Uma vez que o sinal verdadeiro ndo € conhecido, uma estimativa sub-
6tima do fator de compressao € calculada usando a estatistica das varreduras adquiridas

das amostras.

1.3 — Espectroscopia NIR

Uma das técnicas mais empregadas no ambito das analises nao destrutivas é a
espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIR). Essa técnica abrange os
comprimentos de onda no intervalo de 780-2.500 nm do espectro eletromagnéticol*®., A

figura 14 representa a localizagao da radiagéo NIR no espectro eletromagnético.

b)

780 nm 2.500 nm

UV  visivel NIR MID

Luz infravermelha i

Médio

v
Distante

ondas

Figura 14. a) Localizacao da radiagcdo NIR no espectro eletromagnético. b) Detalhamento dos comprimentos

de onda que delimitam a regido NIR e sua localizagcao entre as regiées visivel e infravermelho médio.



Capitulo 1 — Introdugéao 24

As ocorréncias espectrais da radiacao NIR se devem quase que totalmente as
bandas de absorcao relacionadas aos sobretons de transi¢cdes fundamentais que ocorrem
no infravermelho médio e as combinagdes de transicoes que ocorrem também nessa
regiao.

A Figura 15 representa as bandas de absorcdo do espectro de transmitancia da

agua, absorvendo na regiao do infravermelho médio (2,5 — 50 um).
"'
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Figura 15. Vibragbes fundamentais da molécula da dagua e suas respectivas transmitancias na regido do

infravermelho médio.

As moléculas que mais podem absorver radiacdo NIR sdo aquelas constituidas das
ligagbes C-H, N-H, O-H e S-H, que por serem de alta energia e envolverem atomos de
massa relativamente baixa, tém transicées intensas na regiao do infravermelho médio,
devido a sua alta anarmonicidade. A tabela de absorgdes NIR, localizada no Apéndice A,
resume 0s principais grupos caracteristicos que podem absorver na regiao NIR.

A partir disso, pode-se obter um vasto campo de aplicagdo da radiacdo NIR "3, cuja
natureza quimica das amostras se enquadre nas caracteristicas citadas acima. A Tabela 1
ilustra as principais aplicacdes para o setor industrial.
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Tabela 1. Uso da espectroscopia NIR em analises quimicas.

Determinagao do peso molecular de polimeros como o propileno e etilenoglicol
Determinagao de constituintes de blendas téxteis contendo algodao-poliéster
Acabamento de fibras téxteis

Grau de hidrogenacao de acidos estearicos

Misturas de hidrocarbonetos

Octanagem de gasolina

Teor total de alcalbides, nicotina e aclcares redutores em tabaco
Determinacdo do teor de proteina e umidade em produtos agricolas
Monitoramento de quase todos os pardmetros da industria petroquimica
Determinagao de tamanho de particulas

11 | Teor de aglcar em beterraba

12 | Adulteracdo de suco de laranja

13 | Grau BRIX de um grande nimero de produtos ou matérias primas

14 | Etanol em gasolina

15 | Agua em solventes

16 | Teor de gordura em leite

17 | Aditivos em papel

18 | Homogeneizacgao de blendas de pds

19 | Identificacdo e quantificacio de principios ativos de farmacos

20 | Classificacao de polimeros na industria de reciclagem

—
OO INO |01~ [WIN|—

1.3.1 - Analise NIR de Oleo Diesel

Para a economia brasileira, um dos campos de aplicagdo mais importantes da

espectroscopia NIR é a industria de combustiveis!™

. O Brasil utiliza varios tipos de
combustiveis, tais como gasolina, 6leo diesel, biodiesel, alcool, gas natural, gas liquefeito
de petréleo (GLP) e gas metano veicular, que ja vem sendo comercializado em cidades
das regides Sul, Sudeste e do Nordeste. Entre estes, o 6leo diesel é economicamente
muito importante, devido ao modelo energético brasileiro, no qual predomina o transporte
de carga por rodovias em veiculos pesados que utilizam este combustivel. Por esse
motivo, no nosso pais, o principal produto do fracionamento do petréleo € o 6leo diesel.

A Figura 16 ilustra uma amostra de 6leo diesel acondicionada num recipiente de

vidro, bem como as estruturas quimicas dos hidrocarbonetos presentes.
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Carb. Parafinicos = 65%)

Carb. Nafténicos = 41% Garb. Nafténicos = 12%

Carb. Arométicos = 22%j Carb. Arométicos = 23 %

Figura 16. Amostra de dleo diesel acondicionada em recipiente de vidro (a) e as estruturas quimicas dos

hidrocarbonetos presentes nesse combustivel (b).

Os combustiveis normalmente utilizados nos motores diesel brasileiros sao
constituidos de misturas de hidrocarbonetos, com uma faixa de pontos de ebulicao
variando aproximadamente entre 150C e 370C, o que corresponde aos destilados
intermediarios do petréleo, que destilam apdés o querosene e assemelham-se aos
gasodleos mais leves [,

A composicao quimica do éleo diesel é muito variavel no que diz respeito a
distribuicdo desses hidrocarbonetos, que podem ser classificados em trés tipos:
parafinicos, nafténicos e aromaticos para os produtos de destilagdo direta, aparecendo
ainda as olefinas quando o 6leo diesel contém, também, produtos de cragueamento. A
predominancia de um ou outro tipo depende do petréleo que deu origem ao combustivel e
do processamento e tratamento que ele sofreu na refinaria. A massa molecular média é
também variadvel, mas, geralmente, o 6leo diesel apresenta hidrocarbonetos variando de
nove a vinte 4tomos de carbono. A distribuicdo dos hidrocarbonetos dessas quatro
categorias (parafinicos, nafténicos, aromaticos e olefinicos) representadas na figura 16 é
muito importante, porque as propriedades do combustivel sdo fungbes dela. Assim, a
relagcdo carbono/hidrogénio, tdo importante na combustdo, € varidvel, sendo maior nos
hidrocarbonetos aromaticos e menor nos parafinicos. Propriedades como a densidade,
faixa de destilagao, poder calorifico, viscosidade, ponto de fluidez, nimero de cetano, etc.,
variam com a distribuicao dos diversos hidrocarbonetos %,

De acordo com a Portaria N2 310 da ANP, de 27 de dezembro de 2001 ["® o éleo

diesel automotivo classifica-se, conforme sua aplicagdo, em Oleo Diesel Automotivo
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Metropolitano (D) e Oleo Diesel Automotivo Interior (B). O tipo B é o mais usado em todo o
pais, exceto em regides metropolitanas, por ter maior teor de enxofre e outras
especificagbes que levam a maior emissao de poluentes que o tipo D. Este ultimo é
exigido em quatorze regides metropolitanas de grande populagdo. Além do 6leo diesel
automotivo também existe o diesel maritimo (com um tipo especial para navios militares) e
o tipo padrao usado em testes de motores.

Na certificagdo do Oleo diesel, os parametros de controle de qualidade
considerados sao: teor de enxofre, temperaturas de destilagédo, corrosividade ao cobre,
agua e sedimentos, indice de cetano, teor maximo de cinzas, densidade, residuos de
carbono e viscosidade. Para determinacdo destes parametros de qualidade sao
empregados os meétodos de referéncia estabelecidos nas normas da ASTM (do inglés,
American Society for Testing and Materials), conforme indicado a seguir juntamente com

breves comentarios sobre a relevancia dos mesmos.

¢ Enxofre: Método ASTM D 1266/2622/4294

Os compostos de enxofre sdo indesejaveis, pois conferem ao produto corrosividade
e odor desagradavel.

Durante a operacdo intermitente do motor, ou quando ele opera a baixas
temperaturas, a condensacado de umidade em contato com o diéxido (SO,) e o tridxido
(SO3) de enxofre formados na combustdo, pode conduzir a formagao de acidos sulfuroso

(H2S0Os3) e sulfurico (H2SO4), ambos corrosivos.

¢ Curva de Destilacao: Método ASTM D 86

As caracteristicas de volatilidade do 6leo diesel exercem grande influéncia sobre o
seu desempenho e tais caracteristicas sdo determinadas através do ensaio de destilacao.
O ponto inicial de ebulicdo e as temperaturas de 50% e 85% destilados sdo usados para

caracterizar a volatilidade.

+Corrosividade ao Cobre: Método ASTM D 130
A tendéncia corrosiva de um combustivel depende do teor de enxofre total. Na
forma elementar e de alguns compostos como sulfetos e mercaptanas, o enxofre ataca o

cobre presente no sistema do motor.
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¢ Agua e Sedimentos: Método ASTM D 1796

A agua pode congelar (nas regides frias) obstruindo filtros e canalizagdes estreitas
ou provocar ferrugem nos motores. Também pode provocar irregularidades na queima
quando ela vaporiza nas linhas de alimentagdo do combustivel. Os sedimentos consistem
geralmente de material carbonaceo, metais ou outros materiais inorganicos. Os
sedimentos podem ocasionar desgaste e criar depdsitos, tanto no sistema de injecao
quanto no préprio motor.

s+indice de Cetano: Método ASTM D 4737

E um parametro calculado para estimar o nimero de cetano cuja determinacéo pelo
ensaio motor requer equipamento especial de alto custo, demanda tempo e mao de obra
especializada. O numero de cetano é uma medida da qualidade de ignicdo do éleo diesel,
determinado através de teste com motor padrao de um unico cilindro (CFR).

¢ Teor Maximo de Cinzas: Método ASTM D 482

A cinza é constituida de material ndo combustivel sob a forma de sdélidos e
compostos metdlicos sollveis. Pode estar presente como areia, argila, 6xidos de ferro e
aluminio que aparecem apds a combustdo. Os componentes do sistema de injecdo e

motor sao fabricados com precisao e tolerancia minima a esses materiais abrasivos.

¢ Densidade: Método ASTM D 1298/ D 4052

E uma propriedade importante do combustivel, pois est4 diretamente ligada ao teor
energético total contido em uma determinada massa ou volume do mesmo e pode indicar
a presenga de contaminagao.

¢ Residuo de Carbono: Método ASTM D 524
O termo “Residuo de Carbono” designa o residuo formado durante a evaporacéao e
pirélise de um produto de petréleo. A medida deste parametro permite fazer uma previsao

grosseira da tendéncia de um 6éleo diesel para formar dep6sitos carbonosos no motor.
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¢ Viscosidade: Método ASTM D 445

Tem efeito no desempenho do sistema da bomba e injetor. Uma viscosidade muito
baixa pode exigir uma manutencdo mais frequiente do sistema de injecao enquanto uma
viscosidade muito alta podera provocar pressoes excessivas neste mesmo sistema.

Com a introducao da analise NIR de modo on-line durante o processo de producao
do éleo diesel em refinarias e devido a rapidez com que os resultados sao obtidos, pode-
se inclusive usar tubulacdes de retorno e reaproveitar o produto cujos parametros de
qualidade ndo atendam as normas estabelecidas no processo, evitando que o 6leo diesel

de ma qualidade seja entregue nas distribuidoras de combustiveis.

1.3.2 - Analise NIR de Madeira de Eucalipto.

Outra aplicagdo da espectroscopia NIR, juntamente com as técnicas multivariadas
de analise matematica, que tem ganhado destaque no ambito nacional é na area de
controle de qualidade de madeira de eucalipto para industria de papel e celulose.

Os materiais lignocelulésicos sao compostos basicamente por celulose,
hemicelulose, lignina e constituintes em menores quantidades!””. A Tabela 2 apresenta a

composicao quimica aproximada das madeiras.

Tabela 2. Composicdo quimica aproximada das madeiras.

Componente Concentracao (%)
1 - Celulose ~50
2 - Hemicelulose ~20
3 — Lignina 15a35
4 — Menores Constituintes <10

A celulose, principal componente da parede celular da fibra da madeira e de
férmula quimica (CeH10Os)n, € um polissacarideo linear, constituido por um unico tipo de
unidade de acucar. A molécula da celulose pertence a funcao quimica dos carbohidratos
ou mais especificamente a dos glicideos [""). As férmulas estruturais da celulose sdo

apresentadas na figura 17.
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Figura 17. Diversas formulas estruturais da celulose: unitarias e polimero.

As hemiceluloses também sao polissacarideos de baixa massa molecular, os quais
estdo intimamente associados com a celulose nos tecidos das plantas””!. Porém, diferem
da celulose por serem constituidas de varios tipos de unidades de agucar, além de serem
polimeros ramificados e de cadeia curta. As formulas estruturais das hemiceluloses sao
apresentadas na figura 18.
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Figura 18. Férmulas estruturais de algumas hemiceluloses.
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A lignina é uma substancia quimica que confere rigidez a parede da célula e, nas
partes da madeira, age como um agente permanente de ligacao entre as células, gerando
uma estrutura resistente ao impacto, compressdao e dobra. A base estrutural da
macromolécula da lignina € apresentada na figura 19.

ALCOOL TRANS-P-CUMARILICO FENIL

ALCOOL TRANSCONIFERILICO GU AIAC IL

ALCOOL TRANSINAPILICO SIRINGIL

Figura 19. Base estrutural da macromolécula da lignina.

Por promover a opacidade e aspecto amarelo ao papel branco de escritorio,
constituindo assim propriedades indesejaveis, as industrias de papel e celulose se
preocupam também com o desenvolvimento de pesquisas na area de engenharia florestal
voltada para a plantagdo de arvores de eucalipto cuja quantidade de lignina seja a minima
possivel. Vale lembrar que a lignina ndo pode ser totalmente eliminada de uma arvore de
eucalipto porque ela é o constituinte responsavel por dar firmeza a arvore no solo.

A grande economia de reagentes poluentes empregados na etapa de
branqueamento da polpa do eucalipto é atingida porque tais reagentes sé serao
adicionados no processo em quantidades adequadas e levando-se em consideracdo a
composicao quimica dos lotes de cavacos de eucalipto definida na etapa inicial de registro
dos espectros NIR. A figura 20 apresenta uma amostra de serragem de madeira de

eucalipto, acondicionada em recipiente de vidro.
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Figura 20. Serragem de madeira de eucalipto acondicionada em recipiente de vidro.

Portanto, as grandes contribuicbes da espectroscopia NIR com calibragao
multivariada dedicadas aos dados de madeira de eucalipto concentram-se no aspecto
econdmico e preservacdo do meio ambiente, uma vez que a rapidez com que 0s
resultados sdo obtidos ainda na etapa de corte das arvores, permite que o processo de
cozimento da polpa do eucalipto seja otimizado em curtos intervalos de tempo e
empregando apenas a quantidade necessaria de reagentes danosos ao meio ambiente.
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Capitulo 2

Objetives

“O insucesso é apenas uma oportunidade para
recomegar de novo com mais inteligéncia.”

Henry Ford
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2 - Objetivos

No ambito geral deste trabalho, foram desenvolvidas e aplicadas ferramentas
quimiométricas de sele¢cdo de amostras de calibragdo e de variaveis, a partir do Algoritmo
das Projecoes Sucessivas (APS), bem como utilizada a transformada wavelet, para
resolver problemas de remoc¢do de ruido associado a dados de espectroscopia NIR e
possibilitar a utilizacdo de modelos de calibragdo baseado em MLR para estimativa de
parametros certificadores de qualidade de 6leo diesel combustivel e madeira de eucalipto.

De forma mais especifica, os objetivos deste projeto de doutorado obedecem, de
modo ndo sequencial aos seguintes itens:

a) Utilizacao de técnicas de selecao de variaveis espectrais e amostras de calibracao
através do Algoritmo das Projecdes Sucessivas (APS), em modelos MLR para a
estimativa dos diversos parametros de qualidade de 6leo diesel e madeira de
eucalipto;

b) Utilizacao de técnicas de selecao de amostras representativas, a partir do algoritmo

de Kennard-Stone (KS) para auxiliar no corte de madeiras;

¢) Emprego de transformada wavelet na constru¢cdo dos modelos de Regressao Linear

Multipla (MLR) para a estimativa dos parametros de qualidade de Oleo diesel e

madeira de eucalipto;

d) Uso de transformada wavelet para filtragem de sinais espectrais NIR médios a partir

da estatistica de varreduras individuais.
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Capltule &

ExXperimental

“Sao futeis e cheias de erros as ciéncias que nao
nasceram da experimentagdo, mae de todo
conhecimento.”

Leonardo da Vinci
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3 - Experimental

3.1 - Materiais e Métodos

As amostras de 6leo diesel combustivel dos tipos B (interior) e D (metropolitano),
foram fornecidas pela Central Analitica do Instituto de Quimica da UNICAMP (IQM-
UNICAMP), cujo servigo de monitoramento da qualidade de gasolina, 6leo diesel e alcool
etilico anidro carburante (AEAC) é realizado em postos da regiao metropolitana e
circunvizinhangas da cidade de Campinas-SP.

Os parametros de qualidade das amostras adquiridas, foram determinados e
fornecidos pela Central Analitica, segundo as normas ASTMI38! que regem a andlise de
cada parametro, constituindo com isso a matriz de variaveis dependentes (matriz Y).

Elas foram acondicionadas em recipientes de vidro ambar, com capacidade de 100
mL e conservadas em geladeira sob temperatura de aproximadamente 8<T.

Os espectros (Matriz X) e os parametros de qualidade (Matriz Y) das amostras de
madeira de eucalipto foram cedidas por empresas de Celulose e Papel instaladas no
Brasil.

3.2 - Equipamentos e Acessorios

3.2.1 — Equipamento e Sistema de registro dos espectros

O registro dos espectros de absorcdo das amostras (Matriz X) de diesel foi
realizado utilizando-se o Espectrofotdmetro NIR com Transformada de Fourier da marca
Bomem, modelo MB 160 D, fonte a base de quartzo-halogénio e detector a base de
Arseneto de Galio e indio (InGaAs). Tal instrumento opera na regido espectral de 714,29 a
2.631,58 nm (nandmetros) e € interfaceado a um microcomputador que foi usado para
aquisicao dos dados.

Cada espectro arquivado no computador foi obtido como uma média de 100
varreduras, com uma resolucdo de 2 cm™, numa temperatura de cerca de 23 com cerca



Capitulo 3 — Experimental 40

de 34% de umidade relativa do ar, registrando-se o espectro da cubeta vazia como branco
a cada analise de cerca de 50 amostras de diesel.

3.2.2- Regioes NIR estudadas em funcao das cubetas empregadas

Para a andlise das amostras de 6leo diesel foram empregadas trés tipos de células
(cubetas) de fluxo, uma vez que nao foi possivel obter espectros de 6leo diesel em toda a
regiao NIR (750 — 2.500 nm) com apenas uma cubeta e com a mesma relagao sinal-ruido
em toda a faixa espectral em estudo. As cubetas de caminho 6ptico de 50 mm e 1 mm
foram construidas no IQ-UNICAMP e sdo de material a base de vidro. A cubeta com
caminho oOptico de 10 mm é de material a base de quartzo e foi adquirida da empresa
Hellma®. A figura 21 descreve as células de fluxo empregadas no registro dos espectros,
bem como as regides NIR abrangidas com o uso de cada uma das cubetas.
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Figura 21. a) Regido espectral de 850-1.100 nm usando cubeta de vidro de 50 mm, b) Regido espectral de

1.100-1.570 nm usando cubeta de quartzo de 10 mm, ¢) Regido espectral de 1.570-2.500 nm usando cubeta
de vidro de 1 mm.

As sub-regides NIR mostradas pela figura 21 possuem informacbes de absorcao
dos diversos tipos de hidrocarbonetos presentes no diesel, tais como: parafinicos,

nafténicos, aromaticos e olefinicos, sendo a composicao quimica do diesel relacionada
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com os parametros de qualidade empregando modelos de calibracdo multivariada. A
tabela de absor¢cdes NIR localizada no “Apéndice A” desta tese resume 0s modos
vibracionais observados na regido NIR® para as ligagées dos diversos tipos de moléculas
existentes tanto nas amostras de diesel quanto nas serragens das madeiras de eucalipto.

Cada uma das amostras de 6leo diesel analisadas foi submetida ao registro de trés
espectros médios, um para cada sub-regido NIR. Portanto, cada amostra foi analisada trés
vezes.

As regides espectrais abrangidas pelo uso de cada uma das cubetas de fluxo na

analise das amostras de 6leo diesel, encontram-se descritas na tabela 3.

Tabela 3. Caminhos dpticos das celas de fluxo empregadas e faixa espectral obtida com o registro dos

espectros com o uso das respectivas células.

Caminho éptico (mm) | Regiao Espectral (R.E.) em nm
50 R.E.1 =850-1.100
10 R.E.2=1.100-1.570
1 R.E.3 = 1.570 — 2.500

As matrizes de dados (amostras x comprimentos de onda) foram entao organizadas
em funcdo da faixa espectral estudada, bem como foram construidos modelos
quimiométricos para cada uma das respectivas sub-regides.

Para tornar rapida a analise das amostras de diesel, bem como possibilitar melhor
reprodutibilidade do registro dos espectros, foi montado um sistema simples de andlise de
amostras em fluxo, para cada uma das celas empregadas, conforme é ilustrado na figura
22.
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Figura 22 .Sistema montado para a aquisicdo dos espectros das amostras de dleo diesel, usando a cubeta

de fluxo de 10 mm de caminho dptico. As setas na cor amarela indicam o sentido do fluxo da aliquota de
diesel.

Conforme verificado na figura 22, a aliquota da amostra a ser analisada é aspirada
do recipiente (A) e € transportada, através da bomba peristaltica (B) até a célula (C). O
espectrometro (D) registra o espectro da amostra com a bomba peristaltica parada,
enquanto o microcomputador (E) arquiva os dados da analise e em seguida a bomba é
acionada novamente para levar a aliquota analisada até o descarte (F).

Para melhor visualizacdo da localizacdo da célula, a figura 23 descreve onde a

aliquota da amostra foi introduzida, no momento do registro do especitro.

Det. Cub. |y : Detector.

Figura 23. Detalhe da célula de fluxo (Cub.) de 10 mm empregada no registro do espectro. As setas de cor

amarela indicam o sentido do feixe de radiacdo NIR.
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A radiacdo NIR, que sai do interferometro, interage com a aliquota da amostra
localizada na célula de fluxo (Cub.) e a intensidade de radiacdo amortecida é registrada no
detector. A aliquota da amostra permanece parada dentro da célula (Det. Cub.) até que as
100 varreduras do espectro sejam realizadas.

Com o sistema montado desta forma, melhorias relacionadas a repetitividade na
aquisicao dos espectros NIR sédo obtidas, uma vez que a célula de fluxo se mantém na
mesma posicao, desde a aquisicao do espectro do branco até o registro dos espectros das
amostras.

Sistemas de fluxo semelhantes aos da figura 23 também foram montados, para
aquisi¢éo dos espectros com células de 50 mm e 1 mm de caminho éptico, que podem ser
visualizados nas figuras 24 e 25.

Figura 24. Detalhe do sistema com a cubeta de fluxo (Cub.) de 50 mm. As setas de cor laranja indicam o
sentido do feixe de radiacdo NIR. As setas de cor verde indicam o sentido do fluxo da aliquota de dleo
diesel.

Com o sistema da figura 24 montado, consegue-se obter espectros na regidao de
comprimentos de onda de 850 — 1.100 nm. Ja na figura 25, com o sistema de fluxo
montado para o emprego de célula de 1 mm de caminho 6ptico, foram obtidos espectros
na regiao de 1.570 — 2.500 nm.
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Figura 25. Detalhe do sistema com a cubeta de fluxo (Cub.) de 1 mm. As setas de cor laranja indicam o
sentido do feixe de radiagdo NIR. As setas de cor amarela indicam o sentido do fluxo da aliquota de dleo
diesel.

O sistema descrito na figura 25 é provido de espelhos toroidais recobertos com
ouro, que sao responsaveis por focar o feixe de radiacdo NIR que sai do interferdmetro
para a fibra éptica, bem como da fibra éptica para o detector.

A fibra éptica numero 1 (Fibra 1) transporta o feixe de radiagdo NIR advinda da
fonte que interage com a aliquota da amostra localizada na célula e a intensidade de
radiagdo amortecida é transportada pela fibra éptica numero 2 (Fibra 2), até ser registrada
no detector.

As regibes espectrais estudadas por consequéncia do uso das células de fluxo
serdo detalhadas no item “Regides NIR estudadas”.

Para as amostras de madeira de eucalipto, apesar de os dados terem sido
fornecidos por diversas empresas, 0 equipamento empregado € semelhante ao existente
no laboratério do Grupo de Instrumentacao e Automacao (GIA-IQM-UNICAMP) e ilustrado
nas figuras 22-25, com a caracteristica de usar um assessorio para reflectancia difusa

destinada a andlise de sdlidos, visualizado na figura 26.
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Figura 26: Sistema semelhante ao existente nas empresas de celulose e papel, montado no laboratério GIA
para a aquisicdo dos espectros de reflectancia das amostras de madeira de eucalipto.

Os espectros de reflectancia difusa das amostras de madeira de eucalipto foram
registrados na regido espectral de 1.100 — 2.500 nm, com resolugdo de 2 nm e 50
varreduras para cada espectro. Como branco foi registrado o espectro de um material que
reflete cerca de 99% da radiacao NIR e que é geralmente feito de um material a base de
Poli-Tetra-Fluor-Etileno (PTFE).

Para a aplicacdo do estudo referente a madeira de eucalipto foi explorada a regiao
de 1.100 — 2.500 nm e um espectro de reflectancia difusa representativo de uma amostra
de madeira de eucalipto encontra-se na figura 25.

Espectro NIR de madeira de eucalipto
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Figura 27. Espectro NIR de reflectancia de madeira de eucalipto, na regido espectral de 1.100 — 2.500nm.



Capitulo 3 — Experimental 46

No ambito da calibracdo multivariada, tanto para as amostras de éleo diesel quanto
para madeira de eucalipto, a informagado quimica contida nos espectros NIR é relacionada

aos parametros de qualidade investigados neste estudo, que se encontram na Tabela 4:

Tabela 4. Unidades de medida e os diversos Pardmetros de Qualidade estudados para as matrizes de Oleo
Diesel e Madeira de Eucalipto.

Amostra Parametro de Qualidade Unidade Norma/Referéncia
2 Indice de Cetano - ASTM D-4737!"%
Densidade g.L” ASTM D-4052!"!
Oleo diesel Teor de Enxofre % m/m ASTM D-42941"
Temperatura de 50 % recuperado| °C ASTM D-86'%1
Temperatura de 85% recuperado °C ASTM D-86'%1
Densidade kg/m® Tappi T258 cm-941°%
Madeira de Teor de Exirativos % Tappi T204 cm—;957[85]
Eucalioto Rendimento de Polpa % Lanna et al.'*”
P Teor de Holocelulose % Browning!®"!
Teor de Lignina % Tappi T 222 om-98'*°

a - Indice de Cetano é adimensional.

Existem mais parametros de qualidade analisados tanto para éleo diesel quanto
para madeira de eucalipto, porém para fins de aplicacbes do uso das técnicas
quimiométricas de selecao de variaveis e de reducao de ruido para calibragdo multivariada
estudadas nesse trabalho, os parametros de qualidade aqui investigados foram
considerados suficientes.

3.3 — Software e Hardware

Nas etapas de construcdo e validagdo dos modelos quimiométricos baseados em
minimos quadrados parciais (PLS-1) foi utilizado o programa UNSCRAMBLER®, versio
9.2 ¢ na etapa de desenvolvimento dos algoritmos para selecdo de variaveis
espectrais, amostras de calibracdo e redugdo de ruido, empregou-se 0 ambiente
MATLAB® for Windows versao 6.5 Para a aquisicido dos dados referente aos espectros
foi empregado um micro computador celeron, com velocidade de processamento de 450

MHz, 128 Mb de memdria RAM. Na etapa de processamento dos célculos quimiométricos
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foi utilizado um microcomputador Dell-Pentium IV com velocidade de processamento de
3.0 GHz e com 1.000 Mb de meméria RAM.

3.4- Calibracao Multivariada

Para estimar os parametros de qualidade de 6leo diesel e madeira de eucalipto a
partir da espectrometria NIR, fez-se necessario a construcdo de modelos de calibragédo
multivariada, cuja funcado basica € relacionar as respostas instrumentais, nesse caso
espectros, de cada uma das amostras, denominada de matriz X, com cada um dos
parametros de qualidade das amostras de éleo diesel e madeira de eucalipto, denominada
de matriz Y.

Neste trabalho, foram construidos modelos quimiométricos por PLS-1 e MLR®!, e
este ultimo modelo foi elaborado empregando o APS como técnica de selecao de variaveis
e amostras de calibragao!*”.

3.4.1 - Pré-Tratamento dos Dados

A fim de tornar os dados melhor condicionados para utilizagdo dos modelos
quimiométricos, fez-se necessario o pré-tratamento associado as amostras (linhas) e as
variaveis (colunas) das matrizes de dados.

Para os dados de 6leo diesel e com o intuito de minimizar o ruido instrumental, uma
vez que a resolucdo empregada foi de 2 cm™, realizou-se uma suavizagao pelo método de
Savitzky-Golay®® aplicada as amostras, utilizando-se polindmio de segunda ordem. A
janela de suavizagdo a empregar dependeu da regidao espectral explorada, conforme a
tabela 5.
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Tabela 5: Numero de pontos a esquerda e a direita do ponto médio empregados na suavizagdo dos
espectros, em fungdo da regido espectral explorada, para as amostras de dleo diesel.

Regidao Espectral (nm)

Caminho éptico (mm)

N de pontos da janela

850 —1.100 50 40
1.100 —1.570 10 40
1.570 — 2.500 1 10

No pré-tratamento associado as amostras,

empregou-se também primeira

derivadal” como forma de corrigir deslocamento sistematico da linha base, ja que o
espectrdmetro empregado é de feixe simples e hd uma pequena variagdo de indice de
refracdo entre as amostras.

O método de pré-processamento empregado nas varidveis (colunas) da matriz
consistiu apenas na centralizagdo dos dados na média !, uma vez que dados espectrais
possuem variaveis continuas (comprimentos de onda) e ndo se justifica utilizacdo de auto-
escalamento ou qualquer tipo de pré-tratamento.

Para a aplicagdo as amostras de madeira de eucalipto, ndo foi realizada nenhum
tipo de suavizacdo preliminar dos espectros, uma vez que a resolugdo de 2 nm
empregada no registro desses espectros proporcionou uma significativa redugdo da
intensidade de ruido ja na etapa experimental de analise. Porém os procedimentos de
centralizacao na média e primeira derivada foram também aplicados a esses dados.

As operacoes de pré-processamento descritas acima serviram tanto para os
modelos PLS-1 quanto MLR.

3.4.2 - Conjunto de amostras

A fim de verificar a robustez dos modelos de calibragdo empregados, foram
utilizados trés conjuntos de amostras na construcdo e validagdo dos modelos PLS-1 e
MLR. O método de selecao de amostras empregado foi baseado no algoritmo de Kennard-
Stone!*®l, escolhendo-se cerca de 50% das amostras para calibragdo (cal.) e os 50%
restante divididos igualmente para as amostras de validagao (val.) e previsao (prev.)

Todos os modelos empregaram validagdo por série de teste e a quantidade de
amostras a compor cada um dos conjuntos é descrita na tabela 6.
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Tabela 6. Numero de amostras de ¢6leo diesel em cada um dos conjuntos de calibragdo, validagdo e

previsdo, em fungdo da regido espectral e do pardmetro de qualidade empregadas nos modelos PLS e MLR.

Parametro de Calibracao (cal.) Validagao (val.) Previsao (prev.)
Qualidade °RE.1 | PRE.2 | “RE.3 | RE.1 | RE.2 | RE.3 | RE.1 | RE.2 | RE.3
Cetano 137 137 97 68 68 48 68 68 48
Densidade 137 137 97 68 68 48 68 68 48
Enxofre 85 85 63 42 42 32 43 43 31
T-50% 137 137 97 68 68 48 68 68 48
T—-85% 137 137 97 68 68 48 68 68 48

a- R.E. 1 = Regido espectral de 850 — 1.100 nm, b- R.E. 2 = Regiédo espectral de 1.100 — 1.570 nm
c- R.E. 3 = Regido espectral de 1.570 — 2.500 nm.

Como pode ser observado na tabela 6, para as amostras de 6leo diesel, 0 nimero
de amostras usadas nos modelos de calibragdo para o parametro enxofre € menor quando
comparado aos outros parametros investigados. Isso se deve ao fato de que no momento
da obtencao das amostras, 0 equipamento empregado nesta determinagdo passou por um
curto periodo de manutencdo. Ainda assim o numero de amostras da matriz de dados é
considerado representativo.

Para a regido espectral de 1.570 — 2.500 nm (R.E. 3) foram também analisadas
menos amostras do que em relagdo as regides de 850 — 1.100 nm (R.E. 1) e 1.100 —
1.570 nm (R.E. 2), uma vez que foram retiradas amostras da matriz de dados cujos
espectros possuiram alta variabilidade durante as 100 varreduras. Isso se deve ao fato de
nao haver reprodutibilidade no posicionamento das fibras épticas ao se analisar amostras
em dias diferentes e cuja posicao das fibras Opticas nao foi reprodutivel. Contudo o
namero de amostras para calibragdo, validagcdo e previsdo € também considerado
representativo.

Para as amostras de madeira de eucalipto, ndo houve problemas relacionados a
utilizacado de fibras opticas no registro dos espectros NIR e na tabela B1 localizada no

apéndice desta tese encontra-se conteudo semelhante ao da tabela 6.
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Capitulo 4

Resultados @ Discussao

“Nos campos da observagao, o acaso favorece
apenas as mentes preparadas.”

Louis Pateur
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4 — Resultados e Discussao

4.1 - Modelos de calibracao por Minimos Quadrados Parciais (PLS-1)

A fim de comparar a eficiéncia de modelos quimiométricos por Regressao Linear
Multipla (MLR) que empregam o APS como técnica de seleg@o de variaveis e amostras de
calibragédo, foram construidos modelos quimiométricos baseado no método dos minimos
quadrados parciais (PLS), empregando-se o software Unscrambler, versdo 9.1.

A regressao por PLS é bastante discutida na literatural®! e sua eficiéncia em dados
de combustiveis j& ¢é largamente conhecida®®. Foram construidos modelos

quimiométricos para cada um dos parametros de qualidade do diesel e madeira de
eucalipto e foram analisados elementos estatisticos, tais como: correlagdo, erro médio
quadratico de previsao (RMSEP), inclinacao da reta (slope), tendéncia (bias), com o intuito
de avaliar o ajuste do modelo ao parametro investigado.

Foram utilizados procedimentos de otimizagdo dos modelos, tais como retirada de
amostras anémalas e selecao de variaveis espectrais, conforme ilustra a figura 26.
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Figura 28. Graficos de variancia residual em X (a) e em Y (b) em fungdo das amostras de calibragdo (azul) e
validagdo (vermelho) para dleo diesel. Modelo PLS construido para o pardmetro densidade na regido
espectral de 1.100 — 1.570 nm.

Amostras de calibragao (cal.) e validacao (val.), como as sinalizadas por circulos na
figura 6 e cuja variancia residual em X e em Y sdo muito altas, indica que o modelo néo

conseguiu explicar a variancia contida nelas, sendo necessario a retirada do modelo.
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O procedimento de selecao de variaveis espectrais dos modelos PLS baseou-se na
eliminacdo de comprimentos de onda que ndo apresentam informagdo em relacdo ao
parametro de qualidade em estudo, informativos, conforme ilustra a figura 27 para o
parametro densidade em 6leo diesel.

Coeficientes de Regressdo

Variaveis - X
Figura 29. Grafico dos coeficientes de regressdo em funcdo das variaveis espectrais para dleo diesel no
modelo PLS aplicado ao pardmetro densidade, na regido espectral de 1.100 — 1.570 nm. Variaveis
destacadas em circulo foram eliminadas do modelo.

Variaveis espectrais cujos valores dos coeficientes de regressao equivale a 10% ou
menos do maior valor de coeficiente encontrado no modelo!®® foram eliminadas.

Com os procedimentos de ajuste dos modelos descritos acima, obtiveram-se
elementos estatisticos otimizados, comparando-se com modelo PLS sem ajustes,
conforme descrito na figura 28.
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Figura 30. Grafico dos valores previstos em fungdo dos valores de referéncia, para as amostras de
validagdo, sem (a) e com (b) otimizagbes de ajustes dos modelos PLS, para o pardmetro densidade. Regido
espectral de 1.100 — 1.570 nm; dados de Oleo Diesel.

Os procedimentos de ajuste dos modelos PLS foram efetuados em cada um dos
parametros de qualidade investigados e para cada uma das regides espectrais
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exploradas. Os valores de RMSEP, associados a estimativa dos parametros de qualidade
das amostras de 6leo diesel obtidos dos modelos PLS, sdo abordados na tabela 7. Para

aplicagdo & madeira de eucalipto os resultados encontram-se no APENDICE B desta tese.

Tabela 7: Valores de RMSEP e coeficiente de correlagcdo (R) na estimativa dos pardmetros de qualidade de

oleo diesel para o sub-conjunto de amostras de previsdo dos modelos PLS.

¢ Faixa d R.E. 1 R.E. 2 R.E.3
Parametro | Unidade aixa ¢ 0 ¢ Repro.
parametro RMSEP R RMSEP R RMSEP R

Cetano - 39,9483 14@)° |05736 | 10(12) | 07481 | 10(7) | 07767 | °20

Densidade gL 08443 -0,8658 | 0,0018 (7) | 0,9209 | 0,0009 (1) | 0.9778 | 0,0010 (5) | 0,9768 | °0,0012
Enxofre % (m/m) 0,05 0,29 003(6) | 08054 | 002(5) | 08749 | 002(5) | 09374 | 10,05
T-50 % °C 255,1 — 291 1 65(4 | 07080 | 48(7) | 08452 | 29(10) | 09510 | °97
T-85 % °C 3194-3701 | 105(4) | 04553 | 63(10) | 08249 | 84(8 | 07165 | "106

¥ Faixa do pardmetro = Menor e maior valor para cada pardmetro de qualidade no conjunto de amostras de
calibragao.

® Entre parénteses encontra-se o numero de V.L (variaveis latentes) empregadas.

° Repro. = Valores de reprodutibilidade dos métodos de Referéncia associado a andlise de cada parametro
de qualidade investigado.
Obs: Destacado em vermelho encontram-se os menores RMSEP e numero de V.L empregados, bem como

a maior correlagdo empregada na modelagem de cada pardmetro de qualidade.

Considerando os valores de RMSEP obtidos na tabela 7, é constatado que os
modelos PLS que empregaram a regido espectral de 1.570 — 2.500 nm (R.E. 3) fornece
maiores correlagbées (R) e menores ou semelhantes valores de RMSEP na estimativa dos
parametros cetano, densidade, enxofre e T-85 %, quando comparado com os modelos das
faixas espectrais de 850 - 1.100 nm (R.E 1) e de 1.100 — 1.570 nm (R.E. 2). Tal resultado
pode ser atribuido ao fato de que na regiao de primeiro sobreton e bandas de combinagao
de absorcdo de hidrocarbonetos (1.570 — 2.500 nm) os picos possuem uma relativa
resolucao (finos e separados) que ajudam na elucidacao da relagdo das matrizes X e Y na
modelagem por PLS e MLR.

A regido espectral de 850 - 1.100 nm (R.E. 1), empregada nos modelos PLS
resultou nos maiores RMSEP e menores coeficientes de correlacédo (R), dentre as regides
espectrais estudadas. A provavel explicacdo para isso é que nessa regido espectral ha

picos de absorcao dos hidrocarbonetos que sao altamente sobrepostos, pouco definidos e
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pouco intensos, cuja razao sinal/ruido é baixa. Esta é considerada a hipdtese mais
provavel e que justifica a obtengdo de modelos PLS e MLR pouco ajustados aos
parametros de qualidade de 6leo diesel investigados neste trabalho.

Foi realizado um teste-t emparelhado para comparar as estimativas dos valores
previstos em funcao dos valores de referéncia para cada um dos parametros de qualidade
estudados, e em cada regiao espectral explorada. A um nivel de 95 % de confianga, nao
houve diferenga significativa entre as estimativas da técnica NIR com modelos PLS em

comparagao com os valores obtidos pelos métodos de referéncia.

4.2 — Modelos de calibracao por Regressao Linear Multipla (MLR)

O modelo de calibragdo multivariada baseado em MLR carrega a caracteristica de
ser mais simples e mais facil de ser compreendido, que a regressao por PLS, cuja
regressao é realizada em variaveis latentes (V.L) e que podem nao ter uma interpretagéao
fisica direta dos dados.

Neste trabalho foram empregados modelos MLR empregando tanto a selegcao de
variaveis espectrais quanto selecdo de amostras de calibracao, a partir do APS.

4.2.1 - Modelos MLR com Selecao de variaveis por APS

As técnicas de selecdo de varidveis, quando aplicadas a modelos MLRE?***! de
calibracdo multivariada, promovem efeitos semelhantes aos encontrados nos modelos
PCR e PLS, tais como: remocao de colinearidade, redundancia e ruido de toda a série de
dados. Porém, como j& mencionado em itens anteriores, o ganho no uso de MLR com
técnicas de selecao de variaveis, encontra-se na simplicidade do tratamento dos dados.

A construgao de fotbmetros dedicados e baratos, a base de diodos emissores de
luz (LED), foi grandemente favorecida com o emprego das técnicas de selegado de
variaveis aplicadas a regressdo MLR, pois com a néo transformacéo dos dados de uma

matriz em componentes principais, a tarefa de escolha dos comprimentos de onda mais
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informativos para o parametro de qualidade em estudo se tornou em um procedimento
simples e direto.

Para cada um dos parametros de qualidade do 6leo diesel e de madeira de
eucalipto, foram executados modelos de calibragdo multivariada empregando selecéo de
variaveis por APS seguido de modelagem por MLR e comparados com modelos PLS.

O pré-tratamento dado as matrizes desta etapa do trabalho, seguiu os mesmos
procedimentos do pré-processamento dos dados para modelos PLS. Alids, uma vez
obtidas as matrizes de dados pré-processadas, no software Unscrambler, foram
executados modelos PLS ainda neste software, bem como foram exportadas as matrizes
pré-processadas para o software Matlab para serem submetidas ao emprego dos
algoritmos que empregaram este ambiente de programacao.

Os algoritmos: selecao, aps, sumsqr, selvaramost, selmist, centraliza e rimqr
usados na etapa de selegdo de variaveis, bem como de amostras de calibragdo
multivariada, encontram-se descritos no “APENDICE C” desta tese, onde também séo
disponibilizadas tabelas com as variaveis espectrais e amostras de calibragéo,
empregadas na construcao dos modelos MLR.

Os resultados das estimativas dos parametros de qualidade do 6leo diesel para as
amostras da série de previsao, empregando selecao de variaveis por APS e regressao por
MLR encontram-se na tabela 8. Resultados semelhantes para os dados de madeira de
eucalipto encontram-se no “APENDICE J.

Tabela 8: Valores de RMSEP e coeficiente de correlagdo (R) na estimativa dos pardmetros de qualidade,
para o sub-conjunto de amostras de previsdo dos modelos MLR, empregando selegdo de variaveis, nas
regiées de 850 - 1.100 nm (R.E. 1), 1.100 - 1.570 nm (R.E. 2) e 1.570 — 2.500 nm (R.E. 3).

R.E. 1 R.E. 2 R.E. 3
Parametro Unidade
RMSEP R RMSEP R RMSEP R

Cetano - 1,4 (28)* | 0,5853 1,1 (22) 0,6984 1,0 (14) 0,7636
Densidade g.Ll” 0,0023 (73) | 0,8661 | 0,0010 (54) | 0,9737 | 0,0009 (24) | 0,9787

Enxofre % (m/m) 0,04 (30) | 0,7421 | 0,03 (11) | 0,8520 0,02 (9) 0,9064

T-50 % e 6,8 (38) | 0,6851 3,9 (21) 0,9032 | 4,8(72) | 0,8691

T-85 % °C 9,0 (8) 0,5827 8,2 (75) 0,6823 | 8,3(34) 0,7099

4 Entre parénteses encontra-se o numero de comprimentos de onda empregados nos modelos MLR.
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A partir dos elementos estatisticos (RMSEP, R) obtidos dos modelos MLR com
selecdo de variaveis, indicados na tabela 8, verifica-se por motivos semelhantes aos da
modelagem por PLS que a regido espectral de 1.570 — 2.500 nm, cujo caminho Optico
empregado foi de 1 mm (R.E.3) € mais util para ser empregada na estimativa dos
parametros: indice de cetano, densidade e teor de enxofre, uma vez que resultou em
modelos MLR com menor RMSEP e varidveis espectrais, assim como maiores
coeficientes de correlacao (R) foram obtidos.

O modelo MLR que empregou as variaveis selecionadas, a partir da regidao
espectral de 1.100 — 1.570 nm (R.E. 2) forneceu melhor ajuste para o parametro T-50 % e
T-85 %. Ja os modelos MLR que empregaram selecao de variaveis por APS, na regido de
850 — 1.100 nm (R.E. 3) ndo se mostrou bem ajustado para a estimativa de todos os
parametros de qualidade investigados.

Ao se comparar os modelos MLR com selegéo de variaveis, cujos resultados estéo
na tabela 7 com os modelos PLS cujos elementos estatisticos de ajuste encontram-se na
tabela 6, e que empregaram a quase totalidade das variaveis espectrais existentes na
matriz X, verifica-se uma grande reducdo no numero de comprimentos de onda
empregados nos modelos MLR. Este fato é bem notado, por exemplo, na estimativa do
parametro T-85 %, empregando-se a regidao de 850 — 1.100 nm (R.E. 1), onde foram
empregados no modelo PLS, 1.728 comprimentos de onda, transformados em variaveis
latentes; ja no modelo MLR, este niUmero é reduzido para apenas 8 comprimentos de

onda, sem a necessidade de transformacao em variaveis latentes.

4.2.2 - Modelos MLR com Selecao de variaveis e amostras de
calibracao por APS

Técnicas de compressdao de dados, cujo objetivo € a selecdo de amostras em
calibracdo multivariada, tem atraido a atencdo de muitos pesquisadorest®**el. Tal
procedimento pode salvar um trabalho experimental e computacional se a rotina de
analises multicomponentes requerer o uso de um equipamento que necessite ser

periodicamente recalibrado.
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Selecao de amostras € também importante no contexto da transferéncia de
modelos de calibracdo multivariada®®, em que uma sub-série de amostras disponiveis
deve ser medida em diferentes espectrémetros (escravo) com respeito a um Unico
espectrdmetro (mestre). Neste caso, a selecdo de um pequeno numero de amostras
representativas reduz o custo envolvido ndo somente na repeticdo das analises, mas
também no transporte fisico das amostras.

Foram também construidos modelos MLR que empregaram tanto a selegdo de
variaveis espectrais como amostras de calibracdo, para cada parametro de qualidade de
6leo diesel e de madeira de eucalipto, nas mesmas regides espectrais dos modelos PLS e
MLR ja& construidos. Inclusive o algoritmo “selvaramost”, que esta descrito no “Apéndice
C4” desta tese, teve sua rotina desenvolvida para selecionar primeiro as variaveis
selecionadas e em seguida escolher as amostras de calibracdo mais representativas,
restringidas as variaveis selecionadas.

Os resultados dos parametros de ajuste (RMSEP, R) dos modelos MLR com
selecdo de variaveis e amostras de calibragcdo para éleo diesel, bem como valores de
reprodutibilidade dos métodos de referéncia, faixa de valores dos parametros de qualidade
e unidade de medida destas grandezas, encontram-se na tabela 9. Vale salientar que os
comprimentos de onda empregados em cada modelo MLR sdo os mesmos que 0s
empregados nos modelos MLR da tabela 7. Os resultados para a aplicagao de madeira de
eucalipto encontra-se no “APENDICE J” desta tese.

Tabela 9. Valores de RMSEP e coeficiente de correlagdo (R) na estimativa dos pardmetros de qualidade,
para o sub-conjunto de amostras de previsdo dos modelos MLR, empregando selecao de variaveis e
amostras de calibragdo, nas regiées de 850 - 1.100 nm (R.E. 1), 1.100 - 1.570 nm (R.E. 2) e 1.570 — 2.500
nm (R.E. 3).

R.E. 1 R.E. 2 R.E. 3
Parametro Unidade
RMSEP R RMSEP R RMSEP R

Cetano - 1,6(12)% | 0,3897 1,3 (3) 0,5738 1,0 (3) 0,7363
Densidade g.Ll” 0,0038 (55) | 0,7575 | 0,0010 (42) | 0,9722 | 0,0012 (22) | 0,9639

Enxofre % (m/m) 0,03(3) | 0,7844 | 0,02(11) | 0,9056 0,02(9) | 08707

T-50 % °C 7,3(10) | 0,6432 4.8 (19) 0,8662 | 4,8(10) 0,8698

T-85 % °C 9,8 (8) 0,4866 | 10,7 (42) | 0,6032 9,8 (8) 0,6833

3 Entre parénteses encontra-se o numero de amostras de calibracdo empregados nos modelos MLR.
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Verifica-se na tabela 9 que em geral ndo houve perda da capacidade preditiva dos
modelos MLR, ao empregar um numero reduzido de amostras de calibragdo. Apenas para
o parametro densidade e utilizando-se a regido espectral de 850 — 1.100 nm (R.E. 1) o
valor de RMSEP foi estatisticamente superior ao valor reprodutibilidade do método padréo.

A regido de 1.570 — 2.500 nm provou ser mais Util para os modelos MLR
empregados na estimativa de indice de cetano, enxofre, T-50 % e T-85 %, cujos RMSEP

obtidos foram menores ou iguais aos da regiao de 850 — 1.100 nm e 1.100 — 1.570 nm.

4.2.3 - Selecao de amostras e corte de arvores de madeira de eucalipto

Outro assunto interessante e que motivou a aplicagdo de técnicas de selegao de
amostras para calibragdo multivariada com uma conotagéo diferente da empregada no
item anterior concentra-se na resolugcdo de um dos problemas enfrentados nas industrias
de papel e celulose do Brasil e certamente do exterior, cuja intencéo é selecionar para a
etapa inicial de construgdo dos modelos multivariados, as arvores cuja composigao
quimica seja a mais variada possivel e com isso podem ser selecionadas amostras mais

representativas de uma determinada area plantada.

Figura 31. Imagens representativas de uma plantagdo de eucalipto (a) e de arvores cortadas (b) para o

processo de cozimento e branqueamento da polpa da madeira.

Considerando que na etapa da derrubada das arvores sé ha informacao referente
ao espectro das amostras, uma vez que muitos parametros de qualidade da madeira de

eucalipto s6 sao determinados quando os cavacos das amostras de madeira sdo
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submetidos ao processo de cozimento e branqueamento da polpa de eucalipto e
determinagdo dos demais parametros no laboratério, torna-se importante o emprego de
um método de selecdo de amostras que leve em conta apenas a variabilidade dos
espectros (Matriz X).

Um algoritmo de selegcdo de amostras bastante conhecido na literatura e que é
empregado até os dias atuais foi desenvolvido pelos pesquisadores R. W. Kennard e L. A.
Stone em 1969!*1, denominado aqui na tese de K.S. Trata-se de um algoritmo matematico
que tem por objetivo selecionar um subconjunto representativo de um conjunto de N
amostras.

Para assegurar uma distribuicdo uniforme do subconjunto de amostras
representadas pelo espaco de dados baseado na resposta instrumental X, o KS segue um
procedimento orientado no qual novas selecbes sao realizadas em regides do espaco
distantes das amostras ja selecionadas. Para este propésito, o algoritmo emprega a
distancia euclideana entre os vetores x de cada par (p, q) de amostras calculada como:

d.(p.a)= \/Z[xp(j)—xq(j)]z; p.ge[LN] Eq.1

Para dados espectrais, xp(j) € Xq(j) s@o as respostas instrumentais nos j-ésimos
comprimentos de onda para as amostras p e g, respectivamente. J representa o nimero
de comprimentos de onda no especitro.

A selegdo inicia-se escolhendo-se o par (p1, p2) de amostras para as quais a
distancia dx (p1, p2) seja a maior. Em cada iteragdo subsequente, o algoritmo seleciona a
amostra que apresentar a maior distancia em relagdo a alguma amostra ja selecionada.
Este procedimento é repetido até o numero de amostras especificado pelo analista ser
alcancgado. A figura 30 representa o critério de escolha das amostras adotado pelo KS.
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Figura 32. Exemplo de selecdo por KS das 3 primeiras amostras de um conjunto de dados contendo 6

amostras. As amostras 1, 2 e 4 foram nessa ordem consideradas como as mais representativas em relagao

ao espago amostral pesquisado, considerando as distancias existentes entre cada uma delas.

O conjunto de dados referente a esta etapa do trabalho consiste de 4.636 amostras,

cujos espectros NIR foram registrados na regidao espectral de 1.100 — 2.500 nm, com

resolucado de 2 nm e média de 50 varreduras. A serragem das amostras de madeira de

eucalipto foi obtida realizando-se furos a uma altura de 1,5 m em cada uma das arvores e

sem que as mesmas fossem derrubadas. A matriz de dados € composta por 4.636

amostras e 700 variaveis. A figura 31 ilustra um grafico de scores obtidos por analise por

componentes principais (PCA) de todas as amostras da matriz de dados, bem como as

200 amostras selecionadas para o corte usando o algoritmo K.S.
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Figura 33. (a) Grafico dos scores (PC1 x PC2) das 4.636 arvores da matriz de dados, varidncia explicada de

97% nas 2 primeiras PC, (b) Scores para as 200 amostras selecionadas para possivel corte, varidncia

explicada de 84% nas 2 primeiras PC (b).
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Apesar de nao se ter empregado analise por Componentes Principais na selecao
das amostras, os graficos dos scores da figura 31 ilustram a distribuicdo das 200 amostras
(figura 30-b) selecionadas pelo KS e sua representatividade em relacao as 4.636 amostras
da figura 30-a.

A decisao de se cortar 200 arvores leva em consideracao o porte do laboratério da
planta quimica, ou seja, a sua capacidade de processar o cozimento, branqueamento e
obtencado dos demais parametros de qualidade da madeira.

Para avaliar a representatividade das amostras selecionadas com esta intengéo, foi
realizado um estudo com um banco de dados de 100 amostras da mesma empresa, com
0S seus respectivos valores dos parametros de qualidade (matriz Y). Foram construidos
modelos de regressao por PLS empregando o KS e o método aleatério como técnicas de
selecado de amostras, para as seguintes situacdes abordadas na tabela 10.

Tabela 10. Caracteristicas dos modelos MLR e PLS construidos para a estimativa dos paradmetros de

qualidade de madeira de eucalipto.

Modelo de Método de 2’5;022 gee Amostras de Amostras de
calibracao Validacao amgstras calibracao previsao
pLS-KSX-25 | Validagdo cruzada K.S.X. 25 75
completa
PLS-KSX-50 | Validagao cruzada K.S.X. 50 50
completa
PLS-Aleat-25 Va"d(f‘g:q%l‘e“tgzada Aleatério 25 75
Validagdo cruzada .
PLS-Aleat-50 completa Aleatério 50 50
PLS-100 Validago cruzada _ 100 100
completa

Conforme se verifica na tabela 10, Os modelos PLS empregaram diferentes
quantidades de amostras de calibracdo, de modo a se analisar a eficiéncia da estimativa
dos parametros de qualidade da madeira a medida que 0 nuimero de amostras de
calibracao aumenta ou diminui.

Para se manter a mesma proporcao entre as 200 arvores no conjunto de 4.636
amostras, deveria ter sido criado um modelo PLS com apenas 4 amostras de calibragao e
96 de validacao externa, porém as 4 amostras de calibragdo representariam muito pouco

das 100 amostras do conjunto e pouca variabilidade seria encontrada neste conjunto de
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calibragdo. Seria interessante obter um banco de dados com um numero maior de
amostras.

O método aleat6rio foi também empregado em um dos modelos PLS com o intuito
de avaliar se uma amostragem aleatéria traria vantagens em relacao ao método K.S.

Os resultados de RMSEP obtidos dos modelos PLS sob as diversas condigdes

detalhadas na tabela 10 encontram-se na tabela 11.

Tabela 11. Valores de RMSEP para os modelos PLS construidos para a estimativa dos pardmetros de

qualidade de madeira de eucalipto, para as amostras do conjunto de previs&o.

Modelos
Parametro de Faixa do
. PLS-ksx | PLS-ksx | PLS-aleat | PLS-aleat PLS Repro.’ A
Qualidade (25cal) | (50cal) | (25cal) (50cal) | (100cal) " | parametro

RMSEP | RMSEP | RMSEP | RMSEP | RMSEP
= 88
Lig_total (%) ™ | 0,91 (4)*| 0,84(4) | 1,08(3) | 0,98(5 | 0,83 (6) 1,0 24,8 — 30,9

Rend_dep (%) ™ | 1 26 (4) | 0,86(6) | 1,58 (1) 1,05 (4) | 0,99 (5) 1,0 48,7 — 55,8
Siring/Guai ™ | 022 (7) | 0,14(5) | 021(3) | 0204) |o018(6) | 05 22-32
A_consu (%) ™ [ 064 (4) | 0,75(5) | 0,59(3) | 0.61(3) | 050(8) | 05 9,2-14,0

A_E (%) ™ 1,01 (3) | 0,63(5) | 0,92(4) | 0,74(12) | 0,70 (8) 0,5 12,3-17,4

a) Entre parénteses encontra-se o numero de variaveis latentes usadas nos modelos PLS.

b) Valores de reprodutibilidade dos métodos de referéncia para os pardmetros de qualidade:
Lignina total (Lig_total), Rendimento depurado (Rend_dep), Siringil/Guaiacil (Siring/Guai), Alcali
Consumido (A_Consu) e Alcali Efetivo (A_E).

Verifica-se na tabela 11 que, para os parametros de qualidade Alcali Efetivo (A_E) e
Alcali Consumido (A_consu) os valores dos erros de previsdo (RMSEP) de quase todos os
modelos de regressdo sao maiores que 0s valores de reprodutibilidade dos métodos de
referéncia. Uma provavel explicacédo para isso encontra-se no fato de que a repetibilidade
desses métodos de referéncia no momento da execucdo das analises tenha sofrido
variagdes altas e ter proporcionado reflexos de RMSEP elevados para os modelos PLS.

Apesar de alguns modelos PLS nao ter possuido eficiéncia inicial, deve-se levar em
conta que o procedimento de selegcdo de amostras € apenas uma das etapas na busca por
modelos mais robustos e eficientes para a estimativa de parametros de qualidade. Outros
procedimentos de otimizacdo de modelos de regressdo multivariada, tais como: selegéao

de variaveis espectrais e uso de técnicas de reducao de ruido ainda devem ser
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empregados nos modelos de regressao multivariada, em etapas subsequentes ao de
selecdo de amostras e que deverdo contribuir significativamente para a reducao dos
RMSEP associados aos modelos.

Outro fato a se notar na tabela 11 e que confirma as expectativas é que os modelos
com 25 amostras de calibracdo possuem RMSEP mais altos que os RMSEP dos modelos
com 50 amostras de calibragcdo. Quanto maior o0 nimero de amostras de calibragdo, maior
a representatividade do modelo e menor devera ser o RMSEP encontrado.

O modelo mais bem ajustado, segundo a tabela 11 foi para o parametro
Siringil/Guaiacil (Siring/Guai), que forneceu valores de RMSEP (0,19 em média) bem
abaixo do valor de reprodutibilidade (0,50) do método de referéncia. Tanto o valor de
repetibilidade do método deve ter tido pouca variabilidade como também a faixa de
variacao dos valores encontrados € pequena (2,2 — 3,2).

Observagbes, ainda a partir da tabela 11, indicam que os métodos PLS cuja
selecdo de amostras de calibracao se deu de forma aleatéria possuiram RMSEP hora
maiores, hora menores que os modelos PLS baseado no algoritmo KS para selegcdo de
amostras. O inconveniente do método aleatério é a nao representatividade de amostras
que pode levar a modelos “instaveis”.

Considerando que a idéia desse estudo é a selecdo de 200 arvores com
propriedades fisico-quimicas variadas, apoiada na decisdo de um algoritmo matematico
(KS) juntamente com o conhecimento do analista e sem a necessidade da derrubada da
arvore para o registro dos espectros, a simples aplicacdo de modelos de calibragao
multivariada possui interessante e pratica aplicagdo ao problema levantado pelas
industrias de papel e celulose.

Lembrando que uma vez selecionadas as 200 amostras representativas e
determinados os seus respectivos parametros de qualidade para compor o conjunto de
calibragdo, o tempo de alguns segundos destinados a previsdo dos parametros de
qualidade das amostras de previsdo que futuramente entrardo no processo de cozimento
e branqueamento da planta quimica e empregando-se a técnica NIR, tem promissora
aplicacao para as industrias de papel e celulose, ja que os métodos de referéncia
demoram horas e até dias para fornecer os valores dos parametros de qualidade.
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4.2.4 - Filtragem Wavelet e calibracao multivariada por MLR.

Nesta etapa do trabalho, foi investida a maior parte do tempo no desenvolvimento e
testes dos algoritmos empregados nos modelos baseados em Regressao Linear Multipla
(MLR) com filtragem Wavelet (ver apéndice), bem como a construgdo dos modelos PLS
utilizados como método quimiométrico comparativo.

Todos os procedimentos relacionados a aquisi¢ao, registro dos espectros (matriz X)
e obtencdo dos valores de referéncia (matriz Y) dos parédmetros de qualidade,
relacionados as amostras de 6leo diesel e eucalipto analisadas neste projeto, ja foram
detalhados no item Materiais e Métodos desta tese.

Para fins de construcdo dos modelos de calibracdo multivariada por MLR,
empregando-se filtros baseados na transformada Wavelet, foram escritos em ambiente
Matlab!®! os algoritmos: Estudo, decomposicdo e fastselecaolight. As rotinas dos
algoritmos encontram-se no “Apéndice |’ desta tese e o significado dos mesmos encontra-
se descrito a seguir:

- Algoritmo “decomposicao” : Usado para decompor os espectros para o dominio

wavelet, usando a wavelet e o nimero de niveis de decomposicdo que sao testados em
cada iteracao.
- Algoritmo “fastselecaolight” : Rotina baseada no algoritmo das projecdes

sucessivas (APS)P® e tem por finalidade selecionar a melhor wavelet/nivel de
decomposi¢do que conduziu ao menor erro quadratico meédio de previsdo (RMSEP), bem
como é usado também na selecdo de coeficientes wavelet dentro da wavelet/nivel de
decomposigao escolhida.

- Algoritmo “estudo”: Rotina principal da série de algoritmos empregados neste

trabalho e que reune as subrotinas: decomposicao e fastselecaolight com o intuito de
realizar a otimizagédo do tipo de wavelet e nivel de decomposicdo empregado na andlise
dos sinais NIR, bem como divulgar os resultados de RMSEP, correlacdo e demais
elementos da otimizagdo empregados neste estudo.

As wavelets empregadas no estudo de otimizagdo foram as das familias Daubechie

e Simlet, conforme ilustra a figura 31.
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Figura 34. Tipos de familia wavelet (W(t)) empregadas na decomposicao dos espectros NIR de dleo diesel e

madeira de eucalipto.

Para cada modelo MLR de calibracdo multivariada, foram testadas as wavelets do
tipo Daubechies de ordem 1 a 10 e as simlets 4 a 10, com 1 a 7 niveis de decomposigéao.

As regides NIR estudadas, a descricdo da quantidade de amostras empregadas em
cada uma das regides espectrais, 0os pré-processamentos efetuados e a constru¢cdo dos
modelos PLS descritos nos capitulos anteriores, serviram de base de estudo para os
resultados obtidos neste ponto da tese.

Nesta etapa do trabalho foram empregados modelos MLR com filtragem Wavelet e
os diversos modelos de calibracdo multivariada construidos até o momento foram
comparados quanto a parsiménia e eficiéncia na estimativa dos diversos parametros de
qualidade de dleo diesel e madeira de eucalipto investigados.

Os modelos de regressdo MLR com filtragem wavelet (MLR-WT) foram aplicados
aos espectros NIR derivativos para as regides espectrais ja consideradas no capitulo
Materiais e Métodos. Os resultados das estimativas dos parametros de qualidade para as
amostras da série de previsdo, empregando filtragem Wavelet e regressdo por MLR e
aplicados a dados de 6leo diesel encontram-se na tabela 12. Os resultados para madeira
de eucalipto encontram-se no “Apéndice J” desta tese, bem como o detalhamento dos
demais resultados para 6leo diesel, tais como o tipo de Wavelet e o seu nivel de
decomposicao que levaram a modelos MLR com menores valores de RMSEP.
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Tabela 12. Valores de RMSEP e R (correlagdo) para a estimativa dos parametros de qualidade de dleo
diesel, empregando filragem Wavelet e modelos MLR, aplicados ao conjunto de amostras da série de
previsdo, com 0s espectros derivativos, nas regidées espectrais: 850 - 1.100 nm (R.E.1), 1.100 - 1.570 nm
(R.E.2) e 1.570 — 2.500 nm (R.E.3).

Parametro de R.E. 1 R.E. 2 R.E.3 b Repro

qualidade RMSEP R RMSEP R RMSEP R )
Cetano 1,0 0,7091 0,9 0,8332 0,9 0,7605 2,0

Densidade (g.cm™) | 0,0009 | 0,9679 0,0005 0,9936 0,0005 0,9930 0,0012
Enxofre (% m/m) 0,02 0,8993 0,02 0,9558 0,02 0,9214 0,05
T-50 % (2C) 4,1 0,8706 2,8 0,9505 2,9 0,9456 9,7
T-85 % (2C) 7.4 0,6522 5,1 0,8914 49 0,8822 10,6

4 Em vermelho encontram-se os menores RMSEP na comparagdo entre as regiées espectrais R.E.1, R.E.2
e RE.S3.

o) Repro. = Valores de reprodutibilidade dos métodos de referéncia associado a analise de cada parametro
de qualidade investigado.

Analisando-se a tabela 12, pode-se constatar conclusdes semelhantes com relagao
ao uso de modelos PLS e modelos MLR com selecao de variaveis, ou seja, a regiao
espectral 1.570 — 2.500 nm (R.E.3), por possuir picos de absor¢cdo dos hidrocarbonetos
que sao pouco sobrepostos, bem definidos e muito intensos, cuja razao sinal/ruido é alta
pode proporcionar bons modelos de calibragdo multivariada.

Outra constatacdo deste estudo e que pode ser verificado no “APENDICE J” desta
tese é que o tipo de wavelet e 0 niumero de niveis de decomposi¢cdo sado realmente
importantes para a otimizagdo dos modelos MLR com filtragem Wavelet na estimativa dos
parametros de qualidade de 6leo diesel e madeira de eucalipto.

Foi realizada uma comparacdo entre os modelos de regressao por PLS que
empregam filtros polinomiais por Savitzky-Golay com os modelos que empregam MLR
com filtragem Wavelet e os resultados encontram-se na tabela 13.
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Tabela 13. Valores de RMSEP dos modelos PLS com filtro de Savitzky-Golay (PLS-SG) e dos modelos MLR
com filtragem Wavelet (MLR-WT), para o conjunto de amostras da série de previsdo, nas regiées espectrais:
850 - 1.100 nm (R.E.1), 1.100 - 1.570 nm (R.E.2) e 1.570 — 2.500 nm (R.E.3).

Parametro de R.E.1 R.E.2 R.E.3
qualidade PLS-SG MLR-WT PLS-SG MLR-WT | PLS-SG MLR-WT
Cetano 14 (4) 1.0 1,0 (12) 0.9 1,0 (7) 0.9
Densidade (g.cm™) | °0,0018 (7) 0,0009 0,0009 (11) 0,0005 | 10,0010 (5) 0,0005
Enxofre (% m/m) 0,03 (6) 0,02 0,02 (5) 0,02 0,02 (5) 0,02
T-50 % (°C) 6,5 (4) 41 48 (7) 2.8 2,9 (10) 29
T-85 % (°C) 10,5 (4) 7.4 6,3 (10) 5.1 8,4 (8) 4.9

4 Entre parénteses encontra-se o numero de varidaveis latentes (V.L) empregado nos modelos PLS.
® Em vermelho encontram-se os menores RMSEP na comparagdo PLS com MLR nas respectivas regides
espectrais.

Verifica-se na tabela 13 que para todos os parametros de qualidade de 6leo diesel
os modelos MLR-WT demonstraram ser mais eficientes que os modelos PLS-SG,
evidenciando a importancia do filtro Wavelet na redugcao do ruido instrumental dos
espectros NIR.

Comparacao semelhante entre os modelos MLR que empregam filtragem Wavelet
(MLR-WT) com modelos MLR que usam filtro de Savitzky-Golay e selegao de variaveis
espectrais pelo Algoritmo das Projecdes Sucessivas (MLR-SG-APS), também foi realizada

e os resultados encontram-se na tabela 14.

Tabela 14. Valores de RMSEP dos modelos MLR com filtro polinomial por Savitzky-Golay e selecao de
variaveis por APS (MLR-SG-APS) e regressdo MLR com filiragem e selecdo de varidveis por transformada
Wavelet (MLR-WT), aplicados ao conjunto de amostras da série de previsdo, com os espectros derivativos
nas regides espectrais: 850 - 1.100 nm (R.E.1), 1.100 - 1.570 nm (R.E.2) e 1.570 — 2.500 nm (R.E.3).

Parametro de R.E.1 R.E.2 R.E.3
qualidade MLR-SG-APS | MLR-WT | MLR-SG-APS | MLR-WT | MLR-SG-APS| MLR-WT
Cetano 41,4 (28) 1,0 1,1 (22) 0,9 1,0 (14) 0,9
Densidade (g.cm™) | ©0,0023 (73) 0,0009 0,0010 (54) 0,0005 0,0009 (24) 0,0005
Enxofre (% m/m) 0,04 (30) 0,02 0,03 (11) 0,02 0,02 (9) 0,02
T-50 % (2C) 6,8 (38) 4.1 3,9 (21) 28 4,8 (72) 29
T-85 % (2C) 9,0 (8) 7.4 8,2 (75) 5.1 8,3 (34) 4.9

¥ Entre parénteses encontra-se o nimero de comprimentos de onda empregados nos modelos MLR com
sele¢do de varidveis por APS.
® Em vermelho encontram-se os menores RMSEP na comparagdo MLR-SG-APS com MLR-WT nas

respectivas regides espectrais.
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Pela tabela 14, constata-se novamente a eficiéncia dos modelos MLR-WT, agora
comparado com os modelos MLR-SG-APS. Vale notar neste ponto que o filtro Wavelet
realmente foi eficaz na reducao do ruido dos espectros, uma vez que aqui a comparagao
se faz entre duas técnicas de filtragem de sinais que empregam a mesma técnica de
calibracao multivariada.

Outra comparacao foi realizada, agora entre os modelos MLR que usam filtragem
Wavelet (MLR-WT) com modelos MLR que usam filtro de Savitzky-Golay, sele¢do de
variaveis espectrais e amostras de calibracdo pelo Algoritmo das Projecbes Sucessivas
(MLR-APS-AM), e os resultados encontram-se na tabela 15.

Tabela 15. Comparacgéo entre RMSEP obtidos na estimativa dos pardmetros de qualidade, para o conjunto
de amostras de previsdo, empregando os modelos MLR, filtro polinomial por Savitzky-Golay e selecdo de
variaveis e amostras de calibracdo por APS (MLR-APS-AM) e também com emprego de regressdo MLR com
filtragem e selecdo de variaveis por transformada Wavelet (MLR-WT), nas regibes espectrais: 850 - 1.100
nm (C.O. 50), 1.100 - 1.570 nm (C.O. 10) e 1.570 — 2.500 nm (C.O. 1).

Parametro de 850 —1.100 nm (R.E.1) | 1.100—1.570 nm (R.E.2) | 1.570— 2.500 nm (R.E.3)
qualidade MLR-APS-AM | MLR-WT | MLR-APS-AM | MLR-WT | MLR-APS-AM | MLR-WT
Cetano 71,6 (28.12) 10 13 (22.3) 0.9 1,0 (14) 0.9
Densidade (g.cm™) |”0,0038 (73,55) 0,0009 0,0010 (54,42) 0,0005 0,0009 (24) 0,0005
Enxofre (% m/m) 0,03 (30,3) 0.02 0,02 (11,11) 0.02 0,02 (9) 0.02
T-50 % (<C) 7.3 (38.1) 1 4.8 (21.19) 28 4.8 (72) 29
T-85 % (2C) 9.8 (8,9) 72 107 (75,42) 51 8,3 (34) 29

4 Entre parénteses encontra-se o0 numero de comprimentos de onda e amostras de calibracio,

respectivamente empregadas nos modelos MLR.

Y Em vermelho encontram-se os menores RMSEP na comparagdo MLR-APS-AM com MLR-WT, nas

respectivas regiées espectrais.

Tomando-se como fator de comparacdo os RMSEP fornecidos na tabela 15,

verifica-se que os modelos MLR-APS-AM demonstraram ser menos eficientes que os

modelos MLR-WT, para todos os parametros de qualidade investigados.
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4.2.5 — Filtragem Wavelet de espectros NIR médios a partir da estatistica
de varreduras individuais.

Nesta etapa do trabalho, um novo método de filtragem wavelet, proposto por
kawakami et al.l”? e que explora as estatisticas de scans individuais obtidas durante o
processo de aquisicdo de espectros médios foi aplicado a dados NIR de 6leo diesel. Os
resultados aplicados a dados simulados nao foram explorados nesta tese, mas encontram-

se no artigol™

que trata deste assunto.

Foram registrados espectros NIR de uma Unica amostra de diesel, empregando-se
um espectrofotdmetro FT-NIR Bomem, com uma resolugdo de 2cm™ na regido espectral
de 850 — 1.300 nm, a temperatura ambiente (24°C) e 48% de umidade relativa do ar. Os
espectros resultantes possuem 2.560 comprimentos de onda (pontos). Inicialmente, foram
adquiridos 50 scans individuais (um scan individual é descrito na figura. 35-a). Em
seguida, um espectro medio (usado como referéncia para célculo do RMSE) foi obtido

para a mesma amostra usando 100 scans (figura 35-b).
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Figura 35. (a) Varredura Individual, (b) Espectro médio de 100 varreduras usado como referéncia para
calculo do RMSE, na regido de 850 — 1.300 nm.

Todos os calculos envolvidos neste estudo experimental foram executados em
ambiente Matlab 6.5M*°! e seu respectivo pacote de Wavelets. O processo de filtragem
dos espectros foi realizado utilizando-se inicialmente um banco de filtros da familia
Symlet 8 com 7 niveis de decomposicao.

A figura 36 descreve o estudo comparativo entre os métodos de apodizacao:
proposto, rigido (Hard) e suavel!! (soft), aplicados a dados NIR de éleo diesel.
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Figura 36. RMSE em relacdo ao espectro de referéncia (100 scans) e como uma fungdo do numero de
varreduras na obtengcdo dos espectros médios. Comparagcdo entre os métodos: Sem filtragem, Proposto,
rigido e suave.

Conforme se verifica na figura 36, o método proposto forneceu valores de RMSE
comparaveis aos melhores resultados obtidos pelo método suave (soft). Lembrando que
o inconveniente dos métodos rigido (Hard) e suave (Soft) é a escolha do limiar de corte
de freqliéncias que o analista deve fornecer e que néo € necesséario no método proposto.

Uma das conseqléncias praticas deste estudo também é mostrar, a partir de um
teste-F utilizado, que nao ha diferenga estatistica significativa entre adquirir um nimero
de 16 ou 32 scans, para o calculo dos espectros NIR médios, reduzindo
consideravelmente o tempo de aquisicdo de espectros médios, para atingir uma
satisfatéria razao sinal/ruido.

Alem disso, a fim de avaliar a sensibilidade do método de filtragem com relacéao ao
banco de filtros wavelet, uma investigacdo também foi realizadal™® para o caso de 16
scans e utilizando-se 21 wavelets das familias Daubechies (db), Symlet (sym), e Coiflet
(coif), como em estudos anteriores encontrados na literatura”**®! e uma tabela com os
valores de RMSE em funcdo dos tipos de wavelet e do método de apodizacao
empregados apresenta-se na tabela 16.



Capitulo 4 — Resultados e Discussao 73

Tabela 16. Valores de RMSE (x 1000) para 16 scans e diferentes filtros wavelet.

Método de Filtragem

Filtros
Corte Corte | Método
Wavelet
Suave | Rigido |Proposto
db2 0,90 1,11 0,89
db3 0,88 1,10 0,89
db4 0,86 1,10 0,88
db5 0,85 1,10 0,86
db6 0,86 1,10 0,86
db7 0,85 1,10 0,87
db8 0,85 1,12 0,86
db9 0,85 1,11 0,86

db10 0,86 1,11 0,85
sym4 0,86 1,11 0,87
sym5 0,87 1,11 0,86
sym6 0,86 1,11 0,88
sym7 0,86 1,11 0,89
sym8 0,85 1,11 0,87
sym9 0,85 1,11 0,82
symi0 0,84 1,10 0,83

coif1 0,89 1,10 0,87
coif2 0,86 1,11 0,88
coif3 0,85 1,10 0,87
coif4 0,84 1,10 0,86
coif5 0,84 1,10 0,82

Constata-se, nesta tabela que o método proposto foi sempre melhor que o método
de corte rigido. Além disso, com excecao da familia sym 7 e da sym 9, o método
proposto apresentou valores de RMSE similares aos do método suave em todos os
demais casos. Para a familia sym 9 o método proposto é significativamente melhor que o
método de corte suave, por outro lado a situacao contraria € observada para a familia
sym 7.
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Capltuloe 9

Coheclusdtes

“Sé as vitorias disputadas com esforgo

e perseveranca sao dignificantes.”

Alexandre Magno



Capitulo 5 — Conclusdes 77

5 - Conclusoes

Os resultados obtidos com o emprego de modelos MLR com selecdo de variaveis
espectrais e amostras de calibragdo aplicados a dados de 6leo diesel e madeira de
eucalipto demonstraram ser mais simples que os modelos PLS, que empregam toda a
regidao espectral e transformacdo em varidveis latentes e sdo mais complexos de
interpretar.

Para os resultados de éleo diesel, embora ndo tenham sido observados modelos
MLR com os melhores ajustes em apenas uma regido espectral entre as investigadas
neste trabalho (850 — 1.100 , 1.100 — 1.570, 1.570 — 2.500) e que justificasse o uso de
apenas uma cela de caminho éptico, pode-se eleger a regido de 1.100 — 1.570 nm, cuja
cela de fluxo empregada foi de 10 mm como uma opg¢ado mais pratica de registro de
espectros de futuras amostras e que empregue equipamento NIR comercial, pois nao ha
necessidade de utilizagdo de fibras épticas como na cela de 1 mm, bem como a razao
sinal/ ruido dos espectros € maior que na regiao que emprega a cela de 50 mm, sendo
que esta necessita de um grande volume de 6leo diesel no caminho éptico.

Porém, se a intengcdo da utilizacdo de técnicas de selecdo de variaveis é a
construcao de fotbmetros a base de LED e dedicados a estimativa dos parametros de
qualidade de oleo diesel investigados neste trabalho, sugere-se que também sejam
investigados LEDs que emitam tanto na regido do terceiro sobreton (750 — 1.100 nm) que
sdo de custo reduzido, quanto na regido das bandas de primeiro sobreton e de
combinacgao (1.570 — 2.500 nm), cuja altura do pico de emissao € alta.

Os resultados obtidos com modelos MLR que empregaram técnicas de selecao de
amostras de calibracao além de seleg¢édo de varidveis espectrais para os dados de madeira
de eucalipto e O6leo diesel demonstraram a possibilidade de procedimentos de
recalibragdes e transferéncia de calibracao que utilizam um numero reduzido de amostras,
sem a perda significativa da capacidade preditiva dos modelos MLR utilizados na
estimativa dos diversos parametros de qualidade.

Os resultados de selecdo de arvores empregando-se o KS demonstraram

promissora aplicacao para a derrubada das arvores mais representativas a compor os
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modelos de calibragdo para a estimativa dos diversos parametros de qualidade das
madeiras de eucalipto que sdo determinadas por empresas de papel e celulose do Brasil.

No estudo relacionado ao uso de modelos MLR-WT, foi demonstrado que a
transformada Wavelet é uma técnica eficiente para a redugcéo de ruido instrumental de
espectros NIR aplicada a calibracdo multivariada por MLR. Além disso, o estudo da
otimizacdo das familias wavelet e do nivel de decomposi¢céo se tornou importante para a
eficiéncia do tratamento dos espectros NIR, resultando em modelos MLR-WT com
capacidade preditiva mais eficiente que os modelos PLS.

Para aplicagdes de que trata o estudo de filtragem Wavelet de espectros NIR
médios a partir da estatistica de varreduras individuais, 0 método proposto nesta tese
deve ser particularmente 0til para dados de ressonéancia magnética nuclear e também para
espectroscopia na regidao do infravermelho distante, onde um numero consideravel de
varreduras pode ser requerido para se conseguir uma adequada relagao sinal/ruido.

Outras demonstracées de eficiéncia da transformada Wavelet em diversas
aplicacdes!®862678% {ornam esta técnica de processamento de sinais uma ferramenta

atrativa para a quimiometria.
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Capltuloe 6

Relerencias
Sibliograricas

“O bom senso é o que ha de mais bem distribuido no

mundo, pois cada um pensa estar bem provido dele”

René Descartes
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Apéndice A- Tabela de Absorcoes NIR
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Figura A1. Principais compostos absorventes na regido NIR
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Apéndice B- Modelos PLS para madeira de eucalipto

Tabela B1. Numero de amostras de madeira de eucalipto em cada um dos conjuntos de calibragao, validagéo e

previsdo, em fungdo do pardmetro de qualidade empregado nos modelos PLS e MLR na regido espectral de
1.100 — 2.500 nm.

Parametro de . . L o
. Calibracao (cal.) | Validacao (val.) | Previsao (prev.)
Qualidade
Densidade 57 28 29
Extrativos 68 33 34
Rendimento 70 34 35
Holocelulose 31 15 15
Lignina 70 34 35

Tabela B2. Valores de RMSEP e coeficiente de correlagcdo (R) na estimativa dos pardmetros de qualidade de
madeira de eucalipto para o sub-conjunto de amostras de previsdo dos modelos PLS na regido espectral de
1.100 — 2.500 nm.

Parametro | Unidade Faixa do parametro RMSEP R Repro.

Densidade g.cm® 0,4170 — 0,5750 0,016 (13) 0,8561 0,025
Extrativos % 1,05-4,77 0,54 (6) 0,6381 0,5
Rendimento % 44,9 -53,3 0,60 (7) 0,9208 1,0
Holocelulose % 64,16 — 72,89 1,19 (5) 0,8337 1,0
Lignina % 25,44 — 38,00 1,39 (13) 0,7112 1,0
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Apéndice C1- Selecao de Variaveis e Amostras por APS

- Algoritmo selecao

Colaborador: prof. Dr. Roberto Kawakami Harrop Galvao (Div. Eng. Eletrénica — ITA)
function [I,R,Lopt] = selecao(Xcal,Ycal,Xteste,Yteste,N1,N2,analitos)

% SELECAO - Selecao de Variaveis baseada no Algoritmo das Projecoes Sucessivas (APS)
% Passos do programa:

% 1) Centralizacao na media e auto-escalonamento das colunas de Xcal

% (somente para fins de geracao das cadeias de variaveis)

% 2) Uso do APS para gerar cadeias contendo no minimo 'N1’

% e no maximo 'Nmist_cal' variaveis a partir de cada coluna de Xcal.

% Total de cadeias: (Nmist_cal - N1 + 1) x (#variaveis em Xcal)

% 3) Calibracao de um modelo via Regressao Linear Multipla

% com Decomposicao QR para cada cadeia de variaveis

% 4) Escolha da melhor cadeia de variaveis com base no RMSEP (série de teste)
%

% [I,R,Lopt] = selecao(Xcal,Ycal,Xteste,Yteste,N1,N2,analitos)

%

% Xcal --> (Calibracao) Respostas instrumentais (#objetos x #variaveis)
% Ycal --> (Calibracao) Concentracoes (#objetos x #componentes)

% Xteste --> (Teste) Respostas instrumentais (#objetos x #variaveis)

% Yteste --> (Teste) Concentracoes (#objetos x #componentes)

% N1 --> Limite inferior para o no. de variaveis a selecionar

% Recomenda-se fazer N1 = Numero total de analitos

% N2 --> Limite superior para o no. de variaveis a selecionar

% N2 deve ser menor ou igual ao nhumero de misturas de calibracao

% analitos --> Indices dos analitos a serem considerados nas matrizes Ycal e Yteste.

% Exemplos: [1,3,5] --> Analitos 1,3,5
% 2:5 --> Analitos 2,3,4,5

% 4 --> Analito 4

% Default: Todos os analitos.

%

% | --> Resultado da selecao (melhor cadeia de variaveis)

% R --> menor RMSEP obtido em funcao do no. de variaveis usadas
% (obs: R(N) vale zero para N<N1)
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% Lopt --> Matriz contendo as cadeias de variaveis associadas a R
%
% Programas Auxiliares: APS.M, SUMSQR.M
%
% Se os analitos foram especificados, as matrizes Y sao
% reduzidas as colunas indicadas.
if nargin ==7
disp('Considerando apenas os analitos indicados!’)
Ycal = Ycal(:,analitos);
Yteste = Yteste(:,analitos);
end

Nmist_cal = size(Xcal,1);
Nlambdas = size(Xcal,2);
Nmist_teste = size(Yteste,1);
Ncomp = size(Yteste,2);

clc

disp('- Selecao de variaveis via APS -')

disp(' )

disp('Escolha uma opcao e tecle <ENTER>')

disp('1 - Gerar cadeias de variaveis via APS')

disp('2 - Carregar cadeias de variaveis previamente geradas')
opcao = input('Opcao: ');

if (opcao == 1) % Gerar

disp(' )

disp('O APS sera utilizado para gerar cadeias de variaveis.')
disp(' )

disp('Entre com o nome de um arquivo para salvar as cadeias’)
filename = input('(entre apostrofos e sem extensao): ');

% No MATLAB, a inicializacao previa de vetores torna a execucao mais rapida
L = zeros(N2,Nlambdas);

% Centralizacao na Média e Auto-Escalonamento das colunas de Xcal
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opcao = input('Deseja fazer centralizacao e auto-escalonamento para fins de selecao ? (Sim: 1 - Nao:
0)');
if (opcao ==1)
disp('Sera feita centralizacao e auto-escalonamento!’)
for i=1:Nlambdas

x = Xcal(,i);
Xcaln(:,i)=(x-mean(x))/std(x);
end
else

disp('Nao sera feita centralizacao e auto-escalonamento!’)
Xcaln = Xcal;

end

espera = input('Tecle algo para continuar...");

% Aplicacao do APS

clc

t0 = clock; % Comando usado para estimar quanto tempo levara a otimizacao
for i=1:Nlambdas

L(:,i) = (aps(Xcaln,i,N2))'; % Seleciona N2 comprimentos de onda

% Apresenta na Tela uma estimativa do tempo restante para o fim da otimizacao
if (rem(i,10) == 0)
tempo = etime(clock,t0);
home
disp(['Aplicando APS. Tempo restante = ',num2str(round((Nlambdas-i)*tempo/10)),'s',blanks(10)]);
10 = clock;
end

end

save(filename,'L")

else % Carregar

filename = input('Entre com o nome do arquivo (entre apostrofos e sem extensao): ');

load(filename)
end
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% Determinacao do RMSEP p/ todas as cadeias de variaveis

disp('Efetuando regressoes para determinar a melhor cadeia de variaveis ...

disp(* ")

R = zeros(1,N2);
Lopt = zeros(N2,N2);
rmsep = zeros(N2,Nlambdas);

for N = N1:N2 % Para a cadeia de comprimento N
for i = 1:Nlambdas % partindo da variavel i
lambdas = L(1:N,i); % Variaveis da cadeia
% Respostas instrumentais nas variaveis da cadeia
Xcal2 = Xcal(:,lJambdas);
Xteste2 = Xteste(:,lJambdas);
% Determina o modelo via RLM + QR nas variaveis da cadeia
W = Xcal2\Ycal;
% Previsao das concentracoes da serie de teste
Ypred = Xteste2*W;
% Calculo do RMSEP associado a cadeia
rmsep(N,i)=sqrt(sumsqr(Ypred-Yteste)/(Nmist_teste*Ncomp));
end
[R(N) imin] = min(rmsep(N,:));
Lopt(1:N,N)=L(1:N,imin);
end

%rmsep

[Rbest,Nbest] = min(R(N1:N2));

Nbest = Nbest+N1-1;

rmsepopt = rmsep(Nbest,:);

I = (Lopt(1:Nbest,Nbest))’;

disp(['Menor RMSEP obtido: ' num2str(Rbest)])
disp(['Numero ideal de variaveis: ' num2str(Nbest)])
figure,plot([N1:N2],R(N1:N2)),grid

axis([N1 N2 -inf inf])

xlabel('Numero de variaveis')

ylabel('RMSEP’)

)
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Apéndice C2- Selecao de Variaveis e Amostra por APS
- Algoritmo aps

function | = aps(Xcal,I1,N)

% APS - Algoritmo das Projecoes Sucessivas

%% | = aps(Xcal,l1,N)

%

% Xcal --> Matriz de respostas instrumentais (#objetos x #variaveis)
% 11 --> Variavel usada como ponto de partida

% N --> No. de variaveis a selecionar (incluindo I1)

%% | --> Variaveis selecionadas (incluindo 11)

%

% Recomenda-se que as colunas de Xcal sejam centradas na media.
% O programa SELECAO.M faz isso automaticamente.

%

% Inicializacao do Algoritmo em I1

| = zeros(1,N);

(1) =11;

% Algoritmo das Projecoes Sucessivas
forn=2:N

% Em cada iteracao, todas as colunas de Xcal sao projetadas no subespaco
% ortogonal a coluna selecionada na iteracao anterior (vetor de referencia)

x = Xcal(:,l(n-1)); % Vetor de referencia para a iteracao atual
Xxn = X/(x"*x);
Xcal = Xcal - xn*x"*Xcal;
norms = sum(Xcal. 2); % Quadrado da norma das projecoes (soma dos quadrados de cada
elemento)
[dummy,l(n)] = max(norms); % I(n) : Indice da projecao de maior norma
% O vetor escolhido eh o "mais ortogonal” em relacao ao vetor de referencia.
end
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Apéndice C3- Selecao de Variaveis e Amostra por APS
- Algoritmo sumsqr

function s = sumsqr(x)

s = sum(sum(x.*x));

Apéndice C4- Selecao de Variaveis e Amostra por APS
- Algoritmo selvaramost

function [I,m,rmsev,rmsep,rv,rp] = selvaramost(Xcal,Ycal,Xval,Yval,Xpred,Ypred,N2,analito)

% SELVARAMOST - Selecao de Variaveis e Amostras baseada no Algoritmo das Projecoes Sucessivas
(APS)

%

% [l,m,rmsev,rmsep,rv,rp] = selvaramost(Xcal,Ycal,Xval,Yval,Xpred,Ypred,N2,analito)
%

% Xcal --> (Calibracao) Respostas instrumentais (#objetos x #variaveis)
% Ycal -->(Calibracao) Concentracoes (#objetos x #componentes)

% Xval --> (Teste) Respostas instrumentais (#objetos x #variaveis)

% Yval --> (Teste) Concentracoes (#objetos x #componentes)

% Xpred --> (Predicao) Respostas instrumentais (#objetos x #variaveis)

% Ypred --> (Predicao) Concentracoes (#objetos x #componentes)

% N2 --> Limite superior para o no. de variaveis a selecionar

% N2 deve ser menor ou igual ao humero de misturas de calibracao
% analito --> Indice do analito a ser considerado nas matrizes Y

%

% | --> Resultado da selecao de variaveis

% m --> Resultado da selecao de misturas

% rmsev --> Erro quadratico medio de validacao

% rmsep --> Erro quadratico medio de predicao

% rv --> Coeficiente de correlacao obtido na validacao

% rp --> Coeficiente de correlacao obtido na predicao

%
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% Programas Auxiliares: SELECAO.M, SELMIST.M, CENTRALIZA.M, RLMQR.M

if length(analito) > 1
error('Este programa so trabalha com um analito de cada vez')
end

% Passo 0: Isolar o analito desejado
Ycal = Ycal(:,analito);

Yval = Yval(:,analito);

Ypred = Ypred(:,analito);

% Passo 1: Centralizacao na media

[Xcalc,Ycalc,Xvalc,Yvalc,Xpredc,Ypredc] = centraliza(Xcal,Ycal,Xval,Yval,Xpred,Ypred);

disp('Passo 1: Os dados foram centrados na media.")
espera = input('Tecle algo para continuar...");

% Passo 2: Selecao de variaveis

N1=1;

| = selecao(Xcalc,Ycalc,Xvalc,Yvalc,N1,N2);
disp('Passo 2: As variaveis foram selecionadas.’)
espera = input('Tecle algo para continuar...");

% Passo 3: Selecao de amostras restritas as variaveis selecionadas no passo 2
[R,m] = selmist(Xcalc(:,l),Ycalc,Xvalc(:,l),Yvalc,1,length(l));

disp('Passo 3: As amostras foram selecionadas.')

espera = input('Tecle algo para continuar...");

% Passo 4: Calculo das estatisticas de ajuste do modelo

% 4.1. RMSEV e RMSEP
[Yvalcp,Eabsv,rmsev] = rimqr(Xcalc(m,:),Ycalc(m,:),Xvalc,Yvalc,l);
[Ypredcp,Eabsp,rmsep] = rimqr(Xcalc(m,:),Ycalc(m,:),Xpredc,Ypredc,l);

% 4.2. Correlacao
% Validacao

x = Yvalc;
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y = Yvalcp;

n = length(y);

hum = h*sum(x.”y) - sum(x)*sum(y);

den = sqrt( ( n*sum(x.A2) - (sum(x))"2 ) * ( n*sum(y.A2) - (sum(y))*2));

rv = num/den;

% Predicao

x = Ypredc;
y = Ypredcp;
n = length(y);

hum = n*sum(x.*y) - sum(x)*sum(y);
den = sqrt( ( n*sum(x.A2) - (sum(x))*2 ) * ( n*sum(y.A2) - (sum(y))*2));
rp = num/den;

% Apresentacao dos resultados

disp('Variaveis selecionadas: ")

I

disp('Amostras de calibracao selecionadas: ')
m

disp(['RMSEV: ' hnum2str(rmsev)])
disp(['RMSEP: ' num2str(rmsep)])
disp(['Correlacao na Validacao: ' num2str(rv)])
disp(['Correlacao na Predicao: ' num2str(rp)])

% Graficos de Valor Predito vs Valor de Referencia
% Validacao

close all

figure(1)

plot(Yval,Yvalcp + mean(Ycal),'o’)

title(['Validacao: RMSEV ="' num2str(rmsev) ', Correlacao = ' num2str(rv)])
xlabel('Valor de referencia')

ylabel('Valor predito’)

% Reta bissetriz

minimo = min([Yval;Yvalcp + mean(Ycal)]);
maximo = max([Yval;Yvalcp + mean(Ycal)]);

line([minimo,maximo],[minimo,maximo])
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% Predicao

figure(2)

plot(Ypred,Ypredcp + mean(Ycal),'o")

title(['Predicao: RMSEP = ' hum2str(rmsep) ', Correlacao = ' num2str(rp)])
xlabel('Valor de referencia')

ylabel('Valor predito’)

% Reta bissetriz

minimo = min([Ypred;Ypredcp + mean(Ycal)]);

maximo = max([Ypred;Ypredcp + mean(Ycal)]);

line([minimo,maximo],[minimo,maximo])

Apéndice C5- Selecao de Variaveis e Amostra por APS
- Algoritmo selmist

function [R,m,rmsepopt,Mopt] = selmist(Acal,Ccal,Ateste,Cteste,N1,N2,analitos)

% [R,m,rmsepopt,Mopt] = selmist(Acal,Ccal,Ateste,Cteste,N1,N2,analitos)
%

% Este programa determina as melhores misturas-padrao

% para calibracao multivariada, empregando o algoritmo APS.

% Critério Adotado: RMSEP obtido na série de teste

% Método de Calibracao: RLM via pseudo-inversa ¢/ QR

%

% Acal --> (Nmist_cal x Nlambdas)

% Ccal --> (Nmist_cal x Ncomp)

% Ateste --> (Nmist_teste x Nlambdas)

% Cteste --> (Nmist_teste x Ncomp)

% N1,N2 --> menor e maior nimero de misturas a serem testadas

% (ex: N1=5,N2=10 fara com que o programa busque a melhor selecao
% que possua ho minimo 5 e no maximo 10 misturas)

% analitos --> vetor contendo os indices dos analitos que serao

% levados em consideracao nas matrizes Ccal e Cteste
% (ex: [1,3,5] ou simplesmente 4)
% Default: Todos os analitos.

%

% R --> menor rmsep obtido em funcao do n. de misturas usadas
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% (obs: R(N) vale zero para N<N1)
% m --> melhor selecdo encontrada

% rmsepopt --> rmsep em fungcao do ponto de partida do APS para o melhor

% numero de misturas encontrado.
% Mopt --> Matriz (N2 x (N2-N1+1)): Resultado da Selecao
% em func¢éo do n. de misturas a serem selecionadas

%

% Programas Auxiliares: APS.M, SUMSQR.M

%

% Observacao: Esse programa nao faz centralizacao na media nem auto-escalonamento.

% Se necessario, esses procedimentos devem ser efetuados externamente.

if nargin ==7
Ccal = Ccal(:,analitos);
Cteste = Cteste(:,analitos);
end

disp('Esta sendo adotado o critério de menor RMSEP obtido via RLM com QR’)

Nmist_cal = size(Acal,1);
Nmist_teste = size(Cteste,1);
Ncomp = size(Cteste,2);

M = zeros(N2,Nmist_cal); % No MATLAB, a inicializacao previa de vetores
% torna a execucao do programa mais rapida
for i=1:Nmist_cal
M(:,i) = (aps(Acal',i,N2))'; % Seleciona N2 misturas
%if rem(i,10)==0,i,end
end

R = zeros(1,N2);
Mopt = zeros(N2,N2);
rmsep = zeros(N2,Nmist_cal);

% Determinacao do RMSEP p/ todas as selecoes efetuadas

for N=N1:N2
for i=1:Nmist_cal
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%if rem(i,100)==0,i,end
mist = M(1:N,i);
Acal2=Acal(mist,:);

Ccal2=Ccal(mist,:);

W = Acal2\Ccal2; % Determina o modelo via RLM + QR
Cpred = Ateste*W;

rmsep(N,i)=sqrt(sumsqr(Cpred-Cteste)/(Nmist_teste*Ncomp));
%:if rem(i,10)==0,i,end
end
[R(N) imin] = min(rmsep(N,:));
Mopt(1:N,N)=M(1:N,imin);
end

[Rbest,Nbest] = min(R(N1:N2));
Nbest = Nbest+N1-1;

rmsepopt = rmsep(Nbest,:);

m = (Mopt(1:Nbest,Nbest))';

disp('Menor RMSEP obtido:')

disp(Rbest)

disp('Numero ideal de misturas de calibracao:’)
disp(Nbest)

if N2>N1
figure,plot([N1:N2],R(N1:N2)),grid
axis([N1 N2 -inf inf])
xlabel('Numero de Misturas de Calibracao’)
ylabel('RMSEP’)
end
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Apéndice C6- Selecao de Variaveis e Amostra por APS

- Algoritmo centraliza

function [Xcalc,Ycalc,Xvalc,Yvalc,Xpredc,Ypredc] = centraliza(Xcal,Ycal,Xval,Yval,Xpred,Ypred);

% Funcao CENTRALIZA - Centralizacao na media das colunas
% Cada coluna das matrizes de calibracao Xcal e Ycal eh centrada em sua media.
% Esse procedimento elimina a necessidade de se incluir um termo de bias no modelo de regressao
% As colunas das matrizes de validacao (Xval,Yval) e predicao (Xpred,Ypred) sao centradas na
% media das colunas de Xcal e Ycal.
%
% [Xcalc,Ycalc,Xvalc,Yvalc,Xpredc,Ypredc] = centraliza(Xcal,Ycal,Xval,Yval,Xpred,Ypred);
%
% Os argumentos de saida correspondem as matrizes centralizadas
% Caso Xpred e Ypred nao sejam fornecidos, as matrizes Xpredc e Ypredc devolvidas pelo programa
% serao vazias.
% Centralizacao do X
m = mean(Xcal);
nmistcal = size(Xcal,1);
nmistval = size(Xval,1);
Xcalc = Xcal - repmat(m,nmistcal,1);
Xvalc = Xval - repmat(m,nmistval,1);
% Centralizacao do Y
my = mean(Ycal);
Ycalc = Ycal - repmat(my,nmistcal,1);
Yvalc = Yval - repmat(my,nmistval,1);
if nargin > 4
nmistpred = size(Xpred,1);
Xpredc = Xpred - repmat(m,nmistpred,1);
Ypredc = Ypred - repmat(my,nmistpred,1);

else
Xpredc = [];
Ypredc = [];

end
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Apéndice C7- Selecao de Variaveis e Amostra por APS
- Algoritmo rimqr

function [Cpred,Eabs,rmsep] = rimqr(Acal,Ccal,Ateste,Cteste,lambda,analitos)

% [Cpred,Eabs,rmsep] = rimgr(Acal,Ccal,Ateste,Cteste,lambda,analitos);
%

% Procura determinar as concentracoes das misturas de teste

% usando Regressao Linear Multipla com Decomposi¢do QR nos
% comprimentos de onda indicados no vetor lambda

%

% analitos --> Componentes a serem analisados

% (Default: Todos os Componentes)

%

% Cpred --> Concentracoes Preditas na Série de Teste

% Eabs --> Erro Absoluto Médio: mean(abs(Cpred-Cteste))

% rmsep --> Erro Quadratico Médio: sqrt(mean((Cpred-Cteste2)./2))

if nargin<6
analitos = [1:size(Ccal,2)];
end

disp('Usando RLM com QR !')

Acal2 = Acal(:,lJambda);

Ateste2 = Ateste(:,Jambda);

Ccal2 = Ccal(:,analitos);

Cteste2 = Cteste(:,analitos);

W = Acal2\Ccal2; % Determina o modelo via RLM + QR
Cpred = Ateste2*W;

Eabs = mean(abs(Cpred-Cteste2));

rmsep = sqrt(mean((Cpred-Cteste2).22));
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Apéndice D - Graficos de Selecao de variaveis
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Figura D1. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de comprimentos de onda empregados nos
modelos MLR com selecdo de variaveis, na estimativa dos diversos pardmetros de qualide de dleo desel

interior e metropolitano para as amostras do conjunto de previsdo na regiao espectral de 850 — 1.100 nm, com
caminho optico de 50 mm.
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Figura D2. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de comprimentos de onda empregados nos
modelos MLR com selegao de variaveis, na estimativa dos diversos pardmetros de qualide de diesel interior e
metropolitano para as amostras do conjunto de previsdo, na regido espectral de 1.100 — 1.570 nm, com

caminho optico de 10 mm.
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Figura D3. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de comprimentos de onda empregados nos
modelos MLR com selegao de variaveis, na estimativa dos diversos pardmetros de qualide de diesel interior e
metropolitano para as amostras do conjunto de previsdo, na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm, com

caminho optico de 1 mm.
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modelos MLR com selegao de varidveis, na estimativa dos diversos pardmetros de madeira de eucalipto para

as amostras do conjunto de previsédo, na regido espectral de 1.100 — 2.500 nm.
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Apéndice E — Graficos de Selecao de Amostras
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Figura E1. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de amostras de calibragdo empregados nos
modelos MLR com selecdo de variaveis espectrais e amostras de calibracdo, na estimativa dos diversos

pardmetros de qualide de diesel interior e metropolitano para as amostras do conjunto de previsdo na regido
espectral de 850 — 1.100 nm, com caminho optico de 50mm.
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Figura E2. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de amostras de calibragdo empregados nos
modelos MLR com selecdo de variaveis espectrais e amostras de calibracdo, na estimativa dos diversos

pardmetros de qualidade de diesel interior e metropolitano para as amostras do conjunto de previsdo na regiao
espectral de 1.100 — 1.570 nm, com caminho dptico de 10mm.
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Figura E3. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de amostras de calibracdo empregados nos
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espectral de 1.570 — 2.500 nm, com caminho dptico de 1mm.
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Figura E4. Graficos dos valores de RMSEP versus numero de amostras de calibragdo empregados nos
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pardmetros de qualide de madeira de eucalipto para as amostras do conjunto de previsao na regiao

espectral de 1.100 — 2.500 nm.
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Apéndice F — Tabelas de variaveis selecionadas

Tabela F1. Identificacdo dos comprimentos de onda selecionados pelo APS na estimativa dos diversos pardmetros de qualidade de diesel

interior e metropolitano, usando modelos MLR, na regido espectral de 850 — 1.100 nm, com caminho dptico de 50 mm.

Parametro
de Variaveis Selecionadas (nm)
qualidade
Cetano |856:00|856,71859,121861,09 862,79 | 866,27 | 869,75 | 872,16 | 876.63 | 879,57 | 882,43 | 887,61 | 890,38 | 894,22 | 898,86
904,31 908,60 | 911,99 | 914,40 | 916,01 | 920,11 | 923,06 | 926,54 | 930,92 | 937,97 | 941,28 | 958,07 | 967,17
856,00 | 856,62 | 857,43 | 858,32 | 858,86 | 859,84 | 860,55 | 861,09 | 861,71 | 862,79 | 863,68 | 864,48 | 865,29 | 866,54 | 867,34
868,06 | 868,95 | 870,38 | 871,45 | 872,34 | 873,23 | 874,22 | 875,20 | 876,54 | 877,34 | 877,97 | 879,75 | 880,73 | 882,25 | 883,15
Densidade | 884,75 | 886,36 | 888,15 (890,11 | 891,72 | 892,97 | 895,11 | 896,09 | 897,61 | 898,86 | 901,18 | 902,34 | 904,31 | 906,18 | 907,88
909,49 910,47 | 912,52 | 913,68 | 914,94 | 916,01 | 917,35 | 919,13 | 920,47 | 921,63 | 923,69 | 924,58 | 925,92 | 926,72 | 928,69
930,12 | 931,28 | 933,42 | 935,03 | 936,63 | 937,97 | 940,92 | 944,94 | 951,37 | 958,33 | 963,96 | 967,26 | 972,62
Enxofre |856:62 (858,86 861,10|864,04 | 86520 868,14 869,84 872,16 | 876,36 | 878,32 | 881,09 | 885,56 | 890,11 892,61 | 895,65
898,86 | 904,31 | 906,18 | 908,86 | 912,17 | 915,29 | 917,26 | 918,95 | 923,51 | 928,24 | 931,19 | 937,97 | 941,01 | 958,42 | 1.047,10
856,00 | 857,87 | 858,86 | 859,93 | 861,09 | 862,61 | 864,48 | 866,89 | 869,48 | 872,16 | 875,29 | 877,61 | 880,82 | 884,93 | 887,70
T-50 % (890,20 891,72 |894,31 | 897,43 | 900,92 | 904,40 | 907,17 | 910,02 | 911,90 | 914,58 | 917,70 | 920,92 | 923,69 | 925,83 | 927,97
931,37 (934,94 | 937,97 | 940,74 | 944,94 | 958,16 | 966,01 | 972,53
T-85 % |856,62|861,09|909,58 919,31 937,97 | 940,74 | 958,24 | 975,84
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Tabela F2. Identificacao dos comprimentos de onda selecionados pelo APS na estimativa dos diversos pardmetros de qualidade de diesel

interior e metropolitano, usando modelos MLR, na regido espectral de 1.100 — 1.570 nm, com caminho dptico de 10 mm.

Parametro
de Variaveis selecionadas (nm)

qualidade

Cetano |1-137.09 |1.146,12 |1.158,06 |1.185,62 |1.190,97 |1.19557 |1.200,01|1.202,91|1.207,51|1.211,95(1.217,46 |1.221,44
1.232,00 |1.377,58 |1.386,92 |1.390,29 |[1.403,15 |1.411,11 [1.417,08|1.423,20 |1.489,02 | 1.459,63
1.109,99 [1.119,03 |1.126,07 |1.135,71 [1.141,38 |1.146,12 |1.151,17|1.158,83|1.162,04|1.168,78 |1.172,76 |1.175,51
1.179,80 [1.181,94 |1.183,32 |1.186,38 |1.188,83 |1.190,97 |1.194,19|1.195,72|1.197,25|1.199,24 | 1.200,31 |1.201,23

Densidade | 1.202,30 |1.203,22 |1.204,29 |1.205,36 |1.207,05 |1.208,73 |1.211,18|1.214,55|1.216,54|1.218,99 | 1.221,59 |1.225,26
1.230,32 |1.235,52 |1.356,15 |1.366,41 |1.373,75 |1.378,65 |1.386,77|1.393,04 |1.398,25|1.403,15|1.406,67 |1.412,18
1.418,15 [ 1.423,35 |1.432,54 |1.438,20 |1.459,48 |1.480,60

Enxofre |1.153,62 |1.186,08 |1.19572 |1.202,61 |1.356,15 |1.386,77 |1.402,23|1.411,87|1.417,69|1.459,63|1.479,38

T-509 |1-137.70 |1.14612 1.158,83 |1.179,80 |1.186,23 |1.191,59 |1.195,571.198,63|1.202,00 1.209,04 | 1.215,01 |1.220,98

° [1.377,58 |1.388,91 [1.393,65 |1.402,38 |1.411,41 [1.417,23 |1.423,66|1.455,19 |1.460,55

1.100,20 |1.106,17 |1.109,99 |1.119,03 [1.125,15 |1.129,59 |[1.137,09|1.143,67 |1.148,42|1.151,48|1.153,47 |1.158,67
1.163,73 |1.167,40 |1.170,00 |1.172,60 |1.175,97 |1.179,19 |1.18225 |1.183,93|1.186,08|1.187,15|1.188,22 |1.190,21
1.191,59 [1.192,96 |1.194,34 |1.195,72 [1.197,40 |1.198,48 |1.199,39|1.200,62 |1.201,69|1.202,61 | 1.203,68 |1.205,36

T-85% |1.206,28 |1.207,51 |1.209,34 [1.209,34 |1.211,49 [1.212,56 |1.213,94|1.215,01|1.216,85|1.219,29 | 1.221,74 |1.224,04
1.229,09 [1.235,37 (1.239,96 |1.356,15 |1.362,12 |1.366,71 |1.373,75|1.379,72|1.383,24 | 1.386,77 | 1.389,06 |1.391,36
1.393,65 |1.395,49 |1.398,25 |1.401,16 |1.403,15 |1.406,97 |1.410,80|1.417,23 |1.423,35|1.429,32 | 1.434,22 |1.441,11
1.453,36 |1.459,94 |1.485,81
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Tabela F3. Identificacao dos comprimentos de onda selecionados pelo APS na estimativa dos diversos pardmetros de qualidade de diesel

interior e metropolitano, usando modelos MLR, na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm, com caminho dptico de 1 mm.

Parametro
de Variaveis selecionadas (nm)
qualidade
Cetano |1-876:62 |2.161,1412.256,48|2.299,88 |2.304,70|2.308,78 | 2.313,23 | 2.339,20 | 2.352,18 | 2.392,98 | 2.453,82 | 2.476,08
2.490,17 |2.495,74
Densidade | 1-876:62 |2.251,65/2.269,832.305,07 |2.309,15|2.313,23 | 2.321,76 | 2.339,57 | 2.345,87 | 2.351,07 | 2.354,78 | 2.404,48
2.421,18 |2.450,11|2.453,82 |2.458,27 |2.461,98 | 2.468,29 | 2.471,25 | 2.474,96 | 2.483,50 | 2.490,17 | 2.493,14 | 2.496,11
Enxofre |1.867,35 |2.256,85|2.304,70|2.309,15 |2.312,86|2.318,79 | 2.338,83 | 2.482,01 | 2.489,80
1.876,62 |2.252,39|2.257,22|2.266,49 |2.272,80 | 2.288,75 | 2.292,83 | 2.301,36 | 2.305,07 | 2.307,67 | 2.309,15 [ 2.311,75
2.313,23 |2.315,08 |2.318,79 | 2.325,84 |2.329,92 | 2.334,37 | 2.338,83 | 2.341,42 | 2.344,02 | 2.345,50 | 2.348,47 | 2.351,44
T.-50°, |235515 (2.359,23)2.361,82|2.365,53 |2.368,87 | 2.381,48 238556 | 2.389,65 | 2.392,98 | 2.397,06 | 2.399,66 | 2.402,26
©  12.404,48 |2.407,45|2.411,53 |2.414,87 |2.419,32|2.423,03 | 2.425,26 | 2.427,48 | 2.431,56 | 2.434,16 | 2.438,61 | 2.441,21
2.443,80 |2.447,14|2.450,85 | 2.454,19 |2.456,04 | 2.458,64 | 2.460,13 | 2.461,98 | 2.465,32 | 2.468,29 | 2.472,00 | 2.473,85
2.475,71 |2.477,19|2.479,41 |2.482,75 |2.486,46 | 2.489,06 | 2.491,29 | 2.492,77 | 2.495,74 | 2.496,85
1.876,62 |2.112,18|2.252,39 |2.281,33 |2.300,25 | 2.300,25 | 2.306,92 | 2.309,15 | 2.313,23 | 2.316,94 | 2.335,12 | 2.339,20
T-85% |2.344,39 |2.347,36|2.352,55|2.392,98 | 2.404,48 | 2.423,03 | 2.438,24 | 2.442,69 | 2.446,77 | 2.450,48 | 2.453,82 | 2.457,90
2.461,98 |2.464,95|2.467,54 | 2.471,25 | 2.474,59 | 2.477,56 | 2.486,09 | 2.489,80 | 2.492,77 | 2.495,37
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Tabela F4. Identificacdo dos comprimentos de onda selecionados pelo APS na estimativa dos diversos pardmetros de

qualidade de madeira de eucalipto usando modelos MLR na regido espectral de 1.100 — 2.500 nm.

Parametro de

Variaveis selecionadas (nm)

qualidade
112400 | 1.202,00 | 1.342,00 | 1.398,00 | 1.420,00 | 1.654,00 | 1.882,00 | 1.896,00 | 1.906,00 | 1.916,00
Densidade 1.938,00 | 1.952,00 | 2.028,00 | 2.060,00 | 2.096,00 | 2.234.00 | 2.258.00 | 2.276,00 | 2.288,00 | 2.302,00
231400 |2.336,00 | 2.364,00 | 2.402,00 | 2.448,00 | 2.462,00 | 2.468,00 | 2.480,00 | 2.488,00
Extrativos 1.126,00 | 1.418,00 | 1.882,00 | 1.896,00 | 1.918,00 | 2.236,00 | 2.260,00 | 2.350,00 | 2.466,00 | 2.488,00
Holocelulose 1.126,00 | 1.896,00 | 1.918,00 | 2.026,00 | 2.234,00 | 2.382,00
Lianina 1150.00 | 1414.00 | 1654.00 | 1892.00 | 1910.00 | 1926.00 | 2022.00 | 2234.00 | 2260.00 | 2274.00
g 2294.00 | 2316.00 | 2462.00 | 2488.00
Rendimento 1.150,00 | 1.416,00 | 1.894,00 | 1.904,00 | 1.918,00 | 2.158,00 | 2.236,00 | 2.260,00 | 2.298,00 | 2.458,00

2.488,00
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Apéndice G — Tabelas de amostras selecionadas

Tabela G1. Identificacdo das amostras de calibracdo com seus respectivos valores dos pardmetros de qualidade de déleo diesel

(entre parénteses), selecionadas pelo APS, na regido espectral de 850 — 1.100 nm, com caminho dptico de 50 mm.

Parametro .
\ Vari
de Amostras selecionadas :r:n%?t)rgo
qualidade P
R2160458 (40,8) R2110451 (41,0) R2170450 (41,9) V2180301 (42,0) R2020502 (42,3)
Cetano R2130350 (46,3) Q2110451 (45,5) R2110305 (44,4) Q2060503 (44,0) Q2060504 (43,5) 39,9-48,3
R2020507 (42,9) R2040353 (48,3)
V2060551 (0,8457)| Q2060508 (0,8458) | Q2060550 (0,8463) | R2130351 (0,8473) | R2160457 (0,8475)
R2260362 (0,8476) | R2230402 (0,8477) | Q2190351 (0,8479) | Q2110451 (0,8483) | R2030406 (0,8488)
R2090453 (0,8491)| Q2160402 (0,8491) | Q2060501 (0,8495) | S2030401 (0,8496) | R2020551 (0,8498)
R2110350 (0,8503)| V2120401 (0,8509) | Q2120402 (0,8526) | R2050301 (0,8526) | R2040353 (0,8529)
Q2210301 (0,8531)| Q2220353 (0,8536) | R2220302 (0,8539) | R2090501 (0,8540) | R2110354 (0,8546)
Densidade |R2220407 (0,8546)| Q2220352 (0,8551) | Q2250350 (0,8552) | R2020504 (0,8553) | R2020553 (0,8555) | 0,8443 —0,8658
Q2120453 (0,8556) | R2090454 (0,8556) | Q2040301 (0,8557) | R2110305 (0,8558) | R2110302 (0,8559)
Q2110453 (0,8561) | Q2210303 (0,8562) | R2030408 (0,8573) | R2080405 (0,8573) | R2250411 (0,8573)
R2030452 (0,8576)| R2220401 (0,8576) | R2030458 (0,8579) | S2080401 (0,8580) | R2260350 (0,8582)
R2260355 (0,8584)| Q2120450 (0,8586) | R2260357 (0,8592) | R2090401 (0,8600) | R2130304 (0,8602)
R2160454 (0,8606) | R2160455 (0,8614) | Q2080453 (0,8619) | Q2240401 (0,8634) | R2040450 (0,8648)
Enxofre |R2110451 (0,10) Q2110451 (0,15) R2020507 (0,19) 0,05-0,29
T- 50 % Q2070501 (260,0) 255,1 — 2911
T- 85 V2210350 (325,0)| Q2110451 (327,9) R2170455 (337,1) | R2160454 (341,7) | R2180354 (342,4) 319.4 — 370 1
° | R2110454 (345,6) R2130350 (347,4) R2020507 (362,4) ’ ’
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(entre parénteses), selecionadas pelo APS, na regido espectral de 1.100 — 1.570 nm, com caminho Jptico de 10 mm.

Parametro .
\ Vari
de Amostras selecionadas Zr;rﬁe:t)rgo
qualidade P
Cetano R2080403 (41,1) R2020502 (42,3) Q2110451 (45,5) 39,9-48,3

Densidade

Q2060507 (0,8443)
Q2190351 (0,8479)
V2120401 (0,8509)
Q2210302 (0,8539)
Q2080452 (0,8554)
Q2110453 (0,8561)
R2250409 (0,8578)
R2270350 (0,8591)
R2040450 (0,8648)

Q2060508 (0,8458)
Q2110451 (0,8483)
Q2190353 (0,8511)
Q2220350 (0,8539)
R2020553 (0,8555)
Q2210303 (0,8562)
R2110301 (0,8579)
R2160454 (0,8606)
R2080403 (0,8658)

Q2060550 (0,8463
Q2160402 (0,8491
R2040353 (0,8529
R2110354 (0,8546
Q2120453 (0,8556
R2250406 (0,8568
R2130303 (0,8586
R2110454 (0,8607

R2130351 (0,8473)
S2030401 (0,8496)
Q2080506 (0,8536)
Q2210305 (0,8549)
R2020506 (0,8558)
V2170450 (0,8574)
R2260358 (0,8587)
R2180304 (0,8611)

R2160457 (0,8475
R2110350 (0,8503
R2040355 (0,8537
R2020504 (0,8553
R2110302 (0,8559
R2030452 (0,8576

(

(

-~

R2020552 (0,8588
Q2080455 (0,8629

—_—— o

0,8443 —0,8658

Enxofre

R2020504 (0,09)
Q2060550 (0,17)
R2040453 (0,27)

V2170450 (0,10)
Q2160402 (0,18)

Q2110451 (0,15)
R2170450 (0,23)

Q2060508 (0,16)
Q2120452 (0,24)

Q2180401 (0,16)
R2250409 (0,24)

0,05-0,29

T-50 %

Q2090550 (255,1)
R2020502 (265,6)
R2030403 (272,9)
R2020507 (282,3)

Q2190351 (260,9)
Q2060550 (267,0)
R2270351 (273,4)
R2160455 (282,9)

Q2210301 (262,1)
R2260356 (267,3)
R2260359 (276,7)
R2070350 (289,6)

R2170450 (262,4)
Q2080452 (272,1)
R2020554 (280,7)
R2080409 (291,1)

R2110451 (263,0)
Q2120453 (272,6)
R2040453 (281,0)

255,1 -291,1

T-85 %

Q2160401 (320,2)
Q2210301 (326,1)
R2160453 (331,1)
Q2060552 (335,9)
Q2120453 (341,1)
R2020505 (346,8)
R2040353 (354,2)
R2190302 (358,6)
R2040357 (365,1)

Q2160408 (320,9)
Q2060555 (327,2)
R2090450 (332,4)
R2070350 (339,0)
Q2120454 (341,6)
R2130350 (347,4)
R2020552 (354,4)
R2040355 (360,8)
R2110304 (370,1)

Q2060504 (323,0)
Q2110451 (327,9)
R2170454 (332,6)
R2170450 (339,3)
R2160454 (341,7)
R2130351 (348,7)
R2110302 (354,7)
R2130306 (361,3)

V2210350 (325,0)
R2230402 (329,7)
Q2210304 (333,0)
S2080402 (340,7)
Q2210306 (344,0)
Q2080506 (349,8)
R2110354 (358,3)
R2020507 (362,4)

Q2220350 (325,6)
Q2210311 (330,6)
Q2060508 (334,3)
R2270351 (340,9)
R2080403 (345,3)
R2020501 (352,4)
R2040356 (358,4)
R2110353 (363,5)

319,4 - 370,1
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Tabela G3. Identificacdo das amostras de calibracdo com seus respectivos valores dos pardmetros de qualidade de déleo diesel

(entre parénteses), selecionadas pelo APS, na regiao espectral de 1.570 — 2.500 nm, com caminho dptico de 1 mm.

Parametro .
. Vari
de Amostras selecionadas Zr;rﬁe:t)rgo
qualidade P
Cetano R2040453 (39,9) R2130306 (43,7) Q2110451 (45,5) 39,9 48,3
Q2070501 (0,8462) | R2130350 (0,8476) R2030403 (0,8480) | Q2160404 (0,8491) |S2030401 (0,8496)
R2170450 (0,8506) | R2220303 (0,8534) R2180353 (0,8537) | Q2220350 (0,8539) |Q2210358 (0,8549)
Densidade |R2050350 (0,8550) |S2020550 (0,8555) R2140351 (0,8559) |R2260359 (0,8567) |R2110306 (0,8574) | 0,8443 —0,8658
R2270351 (0,8574) | R2030452 (0,8576) R2110301 (0,8579) |R2180356 (0,8587) |R2130304 (0,8602)
R2040453 (0,8638) | R2080403 (0,8658)
Enxofre R2170454 (0,10) Q2110451 (0,15) Q2060504 (0,16) Q2080452 (0,22) $2250401 (0,23) 0.05 — 0.29
Q2120452 (0,24) Q2080456 (0,25) $2030401 (0,26) R2030402 (0,27) : ’
T- 50 % Q2090550 (255,1) | R2170450 (262,4) R2020553 (264,3) | R2130350 (273,1) | Q2110451 (275,0) 055 1 — 991 1
°  |R2260359 (276,7) |R2260358 (277,5) R2040453 (281,0) | R2250406 (283,6) |R2180350 (288,2) ’ ’
T- 85 Q2060504 (323,0) |Q2110451 (327,9) S2030401 (333,8) | R2020553 (341,8) | Q2080456 (343,2) 319.4 — 370.1
° | R2260358 (347,2) | R2030402 (347,9) V2180301 (360,6) ’ ’
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Tabela G4. Identificacdo das amostras de calibracdo com seus respectivos valores dos parametros de qualidade de madeira de eucalipto

(entre parénteses), selecionadas pelo APS, na regiao espectral de 1.100 — 2.500 nm.

Parametro . Variacao do
de qualidade Amostras selecionadas parametro
AE 385 C145 (0,4730) AE248 TA793 (0,4980) | AE261 C189 (0,5270) AE 375 VR3715 (0,5460)
Densidade |AE-374 VR3715 (0,5640) |AE 377 VR3709 (0,4950) | AE248 C186 (0,5160) AE 375 VR3715 (0,5550) 0,4170 — 0,5740
AE 402 C022 (0,4790) AE249 C026 (0,5060)
MG3003 TR0203 (1,46) |AE367 VR3806 (1,59) MG3.012 P002 (1,63) AE372 VR3806 (1,72)
C219 T-5 (1,85) AE 402 C022 (0,91) AE 303 B261 (2,2 TC30 T-4 (2,35)
AE 367 VR3806 (1,59) AE261 C081 (2,68) AE249 C026 A-10 (2,70) | AE 303 B261 (2,21)
Extrativos VR3709 T-8 (3,27) AE303 C072 (3,68) AE249 C026 (3,89) C041 T-3 (4,43) 105—477
AE 375 VR3715 (4,38) AE248 C106 (4,77) AE249 C026 A-25 (1,09) | AE 389 C022 (2,09) ’ ’
AE376 VR3715 (2,56) AE 390 C145 (3,03) AE 377 VR3709 (1,38) AE 389 C022 (2,09)
AE 261 C185 (1,88) AE 390 C022 (2,24) MG3.012 S006 (2,57) AE 373 VR3806 (2,97)
C041 T-3 (3,98)
AE248 C106 (66,34) AE261 C189 (66,60) AE 303 B261 (69,18) AE249 C026 (68,75)
AE249 C026 A-10 (69,4) | AE262 G34 (69,82) MG3.012 S006 (79,19) AE261 C081 (66,51)
Holocelulose | AE 261 C185 (67,42) MG3.012 P002 (69,22) | AE304 B261 (68,29) AE249 C026 A-24 (69,92) 68,75 — 73,51
AE376 VR3796 (70,90) | AE248 C186 (65,28) MG3.012 P002 (69,22) AE 375 VR3796 (69,75)
AE 375 VR3796 (68,87)
AE249 C026 A-13 (26,64) | MG3.012 S006 (27,74) | AE262 G34 (27,76) AE249 C026 A-10 (27,90)
C219 T-5 (27,57) AE 367 VR3806 (30,55) |AE376 VR3715 (29,80) AE 375 VR3715 (29,94)
AE 390 C145 (28,73) AE 354 C197 (30,81) AE249 TA793 (31,63) AE 390 C022 (32,97)
Lignina AE376 VR3796 (25,45) | AE249 C026 A-12 (27,67) | AE 354 P002 (28,25) MG3003 TR0203 (28,35) o5 44 — 38.00
AE 354 C101 (28,58) AE 385 C145 (27,66) AE 373 VR3709 (29,39) | AE303 C072 (29,50) ’ ’
AE261 C081 (30,81) AE261 C189 (30,96) AE261 C185 (31,42) TC30 T-4 (32,30)
AE 366 VR3806 (27,45) |MG3.012 P002 (29,12) | AE304 B261 (28,84) AE 377 VR3709 (28,17)
VR3709 T-1 (30,92) AE 373 VR3806 (30,47)
AE 261 C185 (44,90) AE261 C081 (47,40) VR3709 T-1 (51,93) MG3003 TR0203 (53,25)
Rendimento C219 T-5 (54,71) AE249 C026 A-24 (48,59) | AE 303 B261 (51,03) C041 T-3 (50,07) 44.90 — 55.51

AE 389 C022 (50,46)
AE 377 VR3709 (51,91)

MG3.012 P002 (50,81)

AE372 VR3806 (51,40)

AE 377 VR3709 (52,32)
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Apéndice H - Figuras de modelos APS-MLR

Gréfioo: Valor previsto x Valor ds refersnoia Grafico: Walor previsto x Valor de referanoia.
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Figura H1. Gréficos dos valores previstos versus valores de referéncia para as amostras do conjunto de
previsdo, empregando modelos MLR com selegdo de varidveis e amostras de calibracdo na estimativa dos
diversos pardmetros de qualide de diesel interior, na regido espectral de 850 — 1.100 nm, com caminho
optico de 50mm.
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Gfico: Walor prevista x Valar oe referénoia

Gréfioo: Valor prevista x Valor g2 Referénsia
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Figura H2. Gréficos dos valores previstos versus valores de referéncia para as amostras do conjunto de
previsdo, empregando modelos MLR com selecdo de variaveis e amostras de calibracdo na estimativa dos

diversos pardmetros de qualide de diesel interior, na regido espectral de 1.100 — 1.570 nm, com caminho
Optico de 10mm.
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Figura H3. Graficos dos valores previstos versus valores de referéncia para as amostras do conjunto de
previsdo, empregando modelos MLR com selecdo de variaveis e amostras de calibracdo na estimativa dos

diversos pardmetros de qualide de diesel interior, na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm, com caminho
Optico de 1mm.
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clear,close all,clc

Apéndice | — Algoritmos Wavelet

Apéndice I1- Algoritmo estudo

% Passo 0: Carregar os dados

% Matriz X --> Respostas Instrumentais

% Matriz Y --> Propriedade

load Xcal

Xcal = Matrix;
load Xval

Xval = Matrix;
load Xpred
Xpred = Matrix;
load Ycal

Ycal = Matrix;
load Yval

Yval = Matrix;
load Ypred
Ypred = Matrix;

% Wavelets consideradas:
% db1 - db10

% sym4 - sym10 --> Obs: sym1 - sym3 sao iguais a db1 - db3

for i=1:10

nome_wavelet{i} = ['db’ num2str(i)];

end
for i=11:17
j=i-7;

nome_wavelet{i} = ['sym' hum2str(j)];

end
% for i=38:42
% j=i-37;

% nome_wavelet{i} = ['coif' hum2str(j)];

125
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% end

for wavelet = 1:17
for niveis = 1:7 % Checar com wmaxlev

% Passo 1: Decomposicao wavelet com a familia, o comprimento e o numero de
% niveis de decomposicao especificado

Tcal = decomposicao(Xcal,niveis,nome_wavelet{wavelet});
Tval = decomposicao(Xval,niveis,nome_wavelet{wavelet});

Tpred = decomposicao(Xpred,niveis,nome_wavelet{wavelet});

% Passo 2: Remover os coeficientes wavelet que respondem por apenas 5% da
% variancia total explicada na calibracao

v = var(Tcal); % v contem a variancia de cada coluna de T (isto eh, de cada coef. wavelet)
vtotal = sum(v);

v_percentual = 100*v/vtotal;

% Ordenacao da menor variancia para a maior variancia
[v_sort,index] = sort(v_percentual);

v_acumulada = cumsum(v_sort);

corte = max(find(v_acumulada < 1)); % Maior numero de coeficientes para o qual a variancia
explicada eh menor que 1%

index_mantidos = index(corte + 1:end);

Tcal = Tcal(:,index_mantidos);

Tval = Tval(:,index_mantidos);

Tpred = Tpred(:,index_mantidos);

N2 = min(size(Tcal,1),size(Tcal,2)) - 2;

[coef_selecionados,RMSEV(wavelet,niveis), CORRV(wavelet,niveis),RMSEP(wavelet,niveis),
CORRP(wavelet,niveis)] = fastselecaolight(Tcal,Ycal,Tval,Yval,Tpred,Ypred,1,N2,0,1);

Ncoef(wavelet,niveis) = length(coef_selecionados);
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close all
% Passo 3: Executar o APS e apresentar o resultado em termos de RMSEP
end % fim do for niveis

end % Fim do for wavelet

save resultados RMSEV CORRV RMSEP CORRP nome_wavelet Ncoef
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Apéndice 12- Algoritmo decomposicao

function T = decomposicao(X,niveis,wname)
Nobjetos = size(X,1);
for i = 1:Nobjetos

T(i,:) = wavedec(X(i,:),niveis,wname);

end
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Apéndice J — Resultados Modelos MLR-WT

Tabela J1. Valores de RMSEP em fungao do tipo de wavelet e do nivel de decomposicao empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do

parametro de qualidade “densidade” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de madeira de eucalipto na regido espectral de

1.100 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposi¢ao Média Desvio Valor Valor

1 2 3 4 5 6 7 Padrao minimo | maximo

Db 1 0.021306 | 0.027183 | 0.024404 0.024851 0.023822 0.024165 0.023212 | 0.024135 0.0017715 0.021306 0.027183

Db 2 0.023384 | 0.023991 0.029078 | 0.021815 | 0.021553 | 0.021736 | 0.021521 | 0.023297 0.0027306 0.021521 0.029078

Db 3 0.024823 | 0.021396 | 0.020678 | 0.023794 | 0.022802 | 0.022518 | 0.022524 | 0.022648 0.0013873 0.020678 0.024823

Db 4 0.025673 | 0.023181 0.022638 | 0.021897 | 0.021499 | 0.024865 | 0.024778 | 0.023504 0.0016143 0.021499 0.025673

Db 5 0.020952 | 0.021476 | 0.020843 | 0.023737 | 0.021329 | 0.021661 0.021726 | 0.021675 | 0.00096858 0.020843 0.023737

Db 6 0.026443 | 0.021968 | 0.024759 | 0.019203 | 0.024143 | 0.024018 | 0.022153 | 0.023241 0.0023482 0.019203 0.026443

- Db 7 0.026910 | 0.023151 0.022898 | 0.019222 | 0.021068 | 0.023008 | 0.021743 | 0.022571 0.0023672 0.019222 0.02691

Familia Db 8 0.022320 | 0.028853 | 0.023968 | 0.020325 | 0.023184 | 0.021128 | 0.021906 | 0.023098 0.0028131 0.020325 0.028853

Wavelet Db 9 0.025249 | 0.020314 | 0.024693 | 0.023061 0.022100 | 0.021823 | 0.022783 | 0.02286 0.0016955 0.020314 | 0.025249

Db 10 0.021823 | 0.019923 | 0.022667 | 0.024261 0.024353 | 0.024337 | 0.024400 | 0.023109 0.0017344 0.019923 0.024400

Sim 4 0.025094 | 0.020982 | 0.019611 0.023424 | 0.023517 | 0.024593 | 0.020284 | 0.022501 0.0021817 0.019611 0.025094

Sim 5 0.021844 | 0.022651 0.022060 | 0.024136 | 0.022294 | 0.023602 | 0.022392 | 0.022711 0.00084452 0.021844 | 0.024136

Sim 6 0.025952 | 0.025832 | 0.022601 0.018462 | 0.022760 | 0.027415 | 0.018789 | 0.023116 0.0035279 0.018462 0.027415

Sim 7 0.023878 | 0.022550 | 0.022184 | 0.025006 | 0.024268 | 0.023871 0.023871 | 0.023661 0.00097712 0.022184 | 0.025006

Sim 8 0.025909 | 0.023218 | 0.024366 | 0.022437 | 0.019648 | 0.023176 | 0.023968 | 0.023246 0.0019353 0.019648 0.025909

Sim 9 0.023682 | 0.024416 | 0.019259 | 0.020837 | 0.021724 | 0.023613 | 0.022861 | 0.022342 0.0018318 0.019259 0.024416

Sim 10 0.025291 0.020883 | 0.021899 | 0.021643 | 0.020901 0.021008 | 0.021124 | 0.021821 0.0015786 0.020883 0.025291
Valor minimo 0.020952 | 0.019923 | 0.019259 | 0.018462 | 0.019648 | 0.021008 | 0.018789
Valor maximo 0.02691 0.028853 | 0.029078 | 0.025006 | 0.024353 | 0.027415 | 0.024778
Média 0.024149 | 0.023057 | 0.022859 | 0.022242 0.02241 0.023326 | 0.022355
Desvio Padrao 0.0019149 | 0.002428 | 0.0023189 | 0.0020585 | 0.0013543 | 0.0016182 | 0.0015082
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Tabela J2. Valores de RMSEP em fungao do tipo de wavelet e do nivel de decomposicao empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do
parametro de qualidade “extrativos” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de madeira de eucalipto na regido espectral de
1.100 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 Padrdao | minimo | maximo
Db 1 0.63272 | 0.66684 | 0.60169 | 0.57413 | 0.62502 | 0.62432 | 0.63679 | 0.62307 | 0.029025 | 0.57413 | 0.66684
Db 2 0.64042 | 0.65192 | 0.53334 | 0.64957 | 0.55391 0.55372 | 0.55551 | 0.59120 | 0.053125 | 0.53334 | 0.65192
Db 3 0.67440 | 0.62516 | 0.49221 0.63477 | 0.61681 0.55826 | 0.55997 | 0.59451 | 0.061118 | 0.49221 0.6744
Db 4 0.67809 0.6609 0.52047 | 0.74546 | 0.72864 0.7986 0.83552 | 0.70967 | 0.103730 | 0.52047 | 0.83552
Db 5 0.67644 | 0.67104 | 0.51441 0.69846 | 0.60653 | 0.59168 | 0.54086 0.6142 0.070837 | 0.51441 0.69846
Db 6 0.65494 | 0.59404 | 0.59797 | 0.57400 | 0.67753 | 0.56449 | 0.64309 | 0.61515 | 0.043312 | 0.56449 | 0.67753
- Db 7 0.61770 | 0.78055 | 0.58994 | 0.75301 0.53682 | 0.56967 0.5723 0.63143 | 0.095908 | 0.53682 | 0.78055
VlilaaT(-lzllleat Db 8 0.61843 | 0.58905 | 0.65944 | 0.76757 | 0.66866 | 0.72006 | 0.63278 | 0.66514 | 0.061335 | 0.58905 | 0.76757
Db 9 0.61112 | 0.62446 | 0.57003 | 0.56019 | 0.75232 | 0.68349 | 0.68349 | 0.64073 | 0.069205 | 0.56019 | 0.75232

Db 10 0.58098 | 0.61553 | 0.61408 | 0.57315 | 0.57600 | 0.73153 | 0.71758 | 0.62984 | 0.067072 | 0.57315 | 0.73153
Sim 4 0.57305 | 0.88694 | 0.50183 | 0.49997 | 0.67846 | 0.49909 | 0.52901 | 0.59548 | 0.143720 | 0.49909 | 0.88694
Sim 5 0.64422 | 0.60416 | 0.74338 | 0.62218 | 0.58757 | 0.61711 | 0.60996 | 0.63265 | 0.051809 | 0.58757 | 0.74338
Sim 6 0.61588 | 0.66592 | 0.61139 | 0.53074 | 0.50793 | 0.53234 | 0.51042 0.5678 | 0.062379 | 0.50793 | 0.66592
Sim 7 0.72388 | 0.71111 | 0.59181 | 0.61993 | 0.78925 | 0.56642 | 0.56729 | 0.65281 | 0.088171 | 0.56642 | 0.78925
Sim 8 0.6466 0.90709 | 0.49006 | 0.76563 | 0.75849 | 0.48075 | 0.48947 | 0.64830 | 0.168930 | 0.48075 | 0.90709
Sim 9 0.64593 | 0.57062 | 0.52821 | 0.65385 | 0.63208 | 0.62329 0.6251 0.61130 | 0.045340 | 0.52821 | 0.65385
Sim 10 0.61623 | 0.68655 | 0.55215 | 0.45605 | 0.49773 | 0.46822 | 0.61486 | 0.55597 | 0.086834 | 0.45605 | 0.68655
Valor minimo 0.57305 | 0.57062 | 0.49006 | 0.45605 | 0.49773 | 0.46822 | 0.48947
Valor maximo 0.72388 | 0.90709 | 0.74338 | 0.76757 | 0.78925 0.7986 0.83552

Média 0.6383 0.67717 | 0.57132 | 0.62816 | 0.63493 0.5990 0.60729
Desvio Padrao 0.037275 | 0.09702 | 0.066327 | 0.094516 | 0.088243 | 0.091222 | 0.084703
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Tabela J3. Valores de RMSEP em fungao do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do
pardmetro de qualidade “holocelulose” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de madeira de eucalipto na regido espectral de
1.100 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 Padrao | minimo | maximo
Db 1 1.5880 | 1.4292 | 1.5263 1.534 14962 | 1.4449 | 15085 | 1.5039 | 0.054194 | 1.4292 | 1.5880
Db 2 1.2355 | 0.98785 | 1.3007 | 1.1719 | 1.1662 | 1.0200 | 1.0223 | 1.1292 | 0.12058 | 0.98785 | 1.3007
Db 3 1.4798 | 15502 | 1.5002 | 1.6379 | 1.1627 | 1.1542 | 1.1472 | 1.3760 | 0.21299 | 1.1472 | 1.6379
Db 4 1.9483 | 1.1534 1.323 1.4122 1.448 1.4525 | 1.4573 | 1.4564 | 0.24277 | 1.1534 | 1.9483
Db 5 1.0316 | 1.024 1.0844 | 13652 | 2.1843 | 1.3703 1.373 | 1.3475 | 0.40319 | 1.0240 | 2.1843
Db 6 1.0693 | 1.3781 1.3168 | 1.4938 | 15569 | 1.5276 | 1.5518 | 1.4135 | 0.17712 | 1.0693 | 1.5569
| Db7 11601 | 1.3647 | 1.3888 | 1.4888 | 1.1365 | 1.1469 | 1.1853 | 1.2673 | 0.14325 | 1.1365 | 1.4888
Familia "pjg 11177 | 11727 | 1.3709 1.312 1.3835 | 1.4839 | 1.1475 | 1.2840 | 0.13957 | 1.1177 | 1.4839
Wavelet 5,9 11235 | 1.2796 | 1.4845 | 15185 | 1.2415 | 1.3165 | 1.3422 | 1.3295 | 0.13708 | 1.1235 | 1.5185

Db 10 1.1394 1.114 1.5682 1.4156 1.8308 2.1531 1.7334 1.5649 | 0.37677 1.1140 2.1531
Sim 4 0.9988 1.225 0.97411 1.2105 1.3278 1.3479 1.4999 1.2263 | 0.18954 0.97411 1.4999
Sim 5 1.4695 1.2536 1.2258 1.1467 1.6702 1.6897 1.4954 1.4216 | 0.21739 1.1467 1.6897
Sim 6 0.99403 1.2075 1.3583 1.4817 1.3631 1.4873 1.3862 1.3254 | 0.17347 0.99403 1.4873
Sim 7 1.2115 1.0247 1.3194 1.6461 1.6803 1.6113 1.6147 1.4440 | 0.25794 1.0247 1.6803
Sim 8 0.99289 1.1698 1.5239 1.2431 1.3419 1.3514 1.3614 1.2835 | 0.16877 0.99289 1.5239
Sim 9 1.6212 1.4469 1.4574 1.3089 1.5972 1.674 1.3939 1.4999 | 0.13343 1.3089 1.6740
Sim 10 | 0.99334 | 1.1352 1.4679 1.2775 1.3765 1.4395 1.4432 1.3047 | 0.18054 0.99334 1.4679
Valor minimo 0.99289 | 0.98785 | 0.97411 1.1467 1.1365 1.0200 1.0223
Valor maximo 1.9483 1.5502 1.5682 1.6461 2.1843 2.1531 1.7334
Média 1.2456 1.2304 1.3642 1.3920 1.4684 1.4512 1.392
Desvio Padrao 0.27803 | 0.16034 | 0.15932 | 0.15428 | 0.26973 0.2556 0.18328
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Tabela J4. Valores de RMSEP em fungao do tipo de wavelet e do nivel de decomposicao empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do
pardmetro de qualidade ‘lignina” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de madeira de eucalipto na regido espectral de 1.100
—2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 Padrao | minimo | maximo

Db 1 1.4846 1.3425 1.0244 0.9992 1.0662 1.0687 1.0681 1.1505 0.18613 0.9992 1.4846

Db 2 1.3563 1.3341 1.2755 1.3812 1.5248 1.4221 1.4215 1.3879 | 0.079175 1.2755 1.5248

Db 3 1.1695 1.2411 1.3594 1.4620 1.3351 1.4815 1.4073 1.3508 0.11392 1.1695 1.4815

Db 4 1.7765 1.2492 1.1386 1.2641 1.3172 1.2759 1.3599 1.3402 0.20417 1.1386 1.7765

Db 5 1.5437 1.4176 1.2023 1.2750 1.3548 1.3272 1.3228 1.3491 0.10863 1.2023 1.5437

Db 6 1.6813 1.2301 1.0418 1.3939 1.7149 1.9588 1.7716 1.5418 0.32791 1.0418 1.9588

e Db 7 1.5637 1.3971 2.7911 1.3025 1.8278 1.4001 1.4025 1.6693 0.52393 1.3025 2.7911

\II:VaaT(-IzIIIeat Db 8 1.2408 1.5573 1.0500 1.5634 1.3094 1.0924 1.2539 1.2953 0.20279 1.0500 1.5634

Db 9 1.3289 1.4227 1.3042 1.6886 1.3648 1.6447 1.5838 1.4768 0.15897 1.3042 1.6886

Db 10 1.1234 1.5690 1.3416 1.0433 1.1630 1.2134 1.1840 1.2340 0.17338 1.0433 1.5690

Sim 4 1.6273 1.3125 1.3062 1.3240 1.4057 1.1340 1.2646 1.3392 0.15118 1.1340 1.6273

Sim 5 1.3406 1.2717 1.3746 1.2760 1.4630 1.2760 1.2781 1.3257 | 0.072556 1.2717 1.4630

Sim 6 1.2690 1.3512 1.1775 1.1854 1.2980 1.2380 1.1363 1.2365 0.07542 1.1363 1.3512

Sim 7 1.5359 1.5283 1.1828 1.3591 1.7982 1.0849 1.2300 1.3885 0.24819 1.0849 1.7982

Sim 8 1.2067 1.1217 1.0898 1.8998 1.0160 1.1875 1.1412 1.2375 0.29879 1.0160 1.8998

Sim 9 1.3323 1.2556 1.9193 1.2782 1.3175 1.132 1.2553 1.3557 0.25684 1.1320 1.9193

Sim 10 1.2053 1.6400 1.2615 1.2189 1.1398 1.3649 0.9394 | 1.2528 | 0.21485 | 0.9394 | 1.6400
Valor minimo 1.1234 1.1217 1.0244 0.99916 1.016 1.0687 0.93945
Valor maximo 1.7765 1.6400 2.7911 1.8998 1.8278 1.9588 1.7716
Média 1.3992 1.3672 1.3436 1.3479 1.3774 1.3119 1.2953
Desvio Padrao 0.19495 | 0.14124 | 0.42583 | 0.21879 | 0.23373 | 0.22874 0.1942
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Tabela J5. Valores de RMSEP em fungéo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicao empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do
parédmetro de qualidade “rendimento” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de madeira de eucalipto na regido espectral de
1.100 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 Padrdo | minimo | maximo
Db 1 0.66612 | 0.61175 | 0.61751 | 0.65406 | 0.64126 | 0.64423 | 0.64342 | 0.63976 | 0.019212 | 0.61175 | 0.66612
Db 2 0.58191 | 0.56645 | 057144 | 0.62919 | 0.63763 | 0.60713 | 0.66112 | 0.60784 | 0.03627 | 0.56645 | 0.66112
Db 3 0.66819 | 0.60376 | 0.61825 | 0.58345 | 0.59685 | 0.65687 | 0.55463 | 0.61171 | 0.040027 | 0.55463 | 0.66819
Db 4 0.64073 | 0.61899 | 0.57340 | 0.63545 | 0.64529 | 0.61422 | 0.57435 | 0.61463 | 0.02999 | 0.5734 | 0.64529
Db 5 0.63005 | 0.53147 | 0.71744 | 0.53114 | 0.64282 | 0.65982 | 0.79900 | 0.64453 | 0.095971 | 0.53114 | 0.79900
Db 6 0.60544 | 0.59827 | 0.62997 | 0.63044 | 0.78028 | 0.55888 | 0.64401 | 0.63533 | 0.069821 | 0.55888 | 0.78028
| Db7 0.64126 | 0.62446 | 0.55476 | 0.59554 | 0.58563 | 0.53775 | 0.59436 | 0.59054 | 0.03618 | 0.53775 | 0.64126
Familia "pj,g 0.69042 | 0.72228 | 055703 | 0.54047 | 0.60132 | 0.56572 | 0.54505 | 0.60318 | 0.073761 | 0.54047 | 0.72228
Wavelet 59 0.68403 | 0.59712 | 0.62612 | 0.60632 | 0.57364 | 0.57545 | 0.58985 | 0.6075 | 0.038293 | 0.57364 | 0.68403

Db10 | 066177 | 063052 | 056267 | 055691 | 0.65158 | 0.62153 | 0.61351 | 0.61407 | 0.040657 | 0.55691 | 0.66177
Sim4 | 068246 | 059904 | 057268 | 0.58043 | 0.50987 | 0.67903 | 0.56811 | 0.5988 | 0.062324 | 0.50987 | 0.68246
Sim5 | 063024 | 059961 | 0.65017 | 058773 | 0.54500 | 0.73980 | 0.56175 | 0.61633 | 0.065508 | 0.54500 | 0.7398
Sim6 | 068599 | 0.66850 | 053493 | 058777 | 0.60281 | 0.62483 | 0.51462 | 0.60278 | 0.063679 | 0.51462 | 0.68599
Sim7 | 060254 | 0.62171 | 0.65770 | 0.74706 | 0.51403 | 0.60710 | 0.66007 | 0.63003 | 0.070912 | 0.51403 | 0.74706
Sim8 | 0.68801 | 0.60037 | 057668 | 0.62110 | 0.58816 | 0.80309 | 0.49868 | 0.62516 | 0.096572 | 0.49868 | 0.80309
Sim9 | 060595 | 0.60339 | 056429 | 0.60540 | 0.62399 | 0.64286 | 0.64036 | 0.61232 | 0.026865 | 0.56429 | 0.64286
Sim 10 | 068942 | 0.69887 | 061067 | 0.60615 | 0.58209 | 0.61223 | 0.5332 | 0.61895 | 0.058227 | 0.53320 | 0.69887
Valor minimo 0.58191 | 0.53147 | 053493 | 053114 | 0.50987 | 0.53775 | 0.49868
Valor maximo | 0.69042 | 0.72228 | 0.71744 | 0.74706 | 0.78028 | 0.80309 | 0.79900

Média 0.65027 | 0.61745 | 059975 | 0.60580 | 0.60719 | 0.63239 | 0.59977
Desvio Padrao | 0.035911 | 0.045143 | 0.047158 | 0.049171 | 0.06214 | 0.065521 | 0.07200
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Tabela J6. Comparacao entre modelos PLS-SG, MLR-WT e MLR-APS. Valores de RMSEP para a
estimativa dos parametros de qualidade de madeira de eucalipto, para o sub-conjunto de amostras de
previsao, na regiao espectral de 1.100 — 2.500 nm.

Parametro Modelo de Regressao
de PLS-SG MLR-WT MLR-APS

Qualidade RMSEP RMSEP RMSEP
Densidade (Kg.m™) 0,016 (13) 0,019 0,016 (29)
Extrativos (% m/m) 0,54 (6) 0,67 0,52 (10)
Holocelulose (% m/m) 1,19 (5) 2,24 1,18 (6)
Lignina (% m/m) 1,39 (13) 1,56 1,07 (14)
Rendimento (%) 0,60 (7) 0,62 0,58 (11)
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Tabela J7. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do pardmetro de

qualidade “Indice de Cetano” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 850 —1.100 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 1.0677 1.0617 1.0294 1.1087 1.043 1.019 1.0532 | 1.0547 | 0.0294 1.0190 | 1.1087

Db 2 1.0494 1.1013 1.0951 1.0872 1.0015 1.0008 1.0887 | 1.0606 | 0.0439 1.0008 | 1.1013

Db 3 1.0754 1.0542 1.0628 1.0712 1.0638 1.0231 1.0291 | 1.0542 | 0.0204 1.0231 1.0754

Db 4 1.0811 1.0617 1.0998 1.0858 1.0763 1.0121 1.0706 | 1.0696 | 0.0281 1.0121 1.0998

Db 5 1.0861 1.1082 1.0488 1.1971 1.0622 1.0374 1.0009 | 1.0772 | 0.0631 1.0009 | 1.1971

Db 6 1.0871 1.0923 1.0996 1.1162 1.0485 1.0886 1.0316 | 1.0806 | 0.0297 1.0316 | 1.1162

| Db7 1.0405 1.0987 1.0384 1.0611 1.0659 1.0193 11016 | 1.0608 | 0.0310 1.0193 | 1.1016

Familia "p;,g 1.0429 1.0614 1.0846 1.1651 1.0909 1.0361 1.0774 | 1.0798 0.0429 1.0361 1.1651

Wavelet "ppg 1.059 1.096 1.0547 1.1067 1.0707 1.0182 1.0531 | 1.0655 | 0.0295 1.0182 | 1.1067

Db 10 1.0623 1.0574 1.0807 1.0634 1.048 1.0689 1.0341 | 1.0593 | 0.0150 1.0341 1.0807

Sim 4 1.0589 1.0862 1.0749 1.0621 1.0844 1.0097 1.0845 | 1.0658 | 0.0271 1.0097 | 1.0862

Sim 5 1.0971 1.0898 1.0714 1.2161 0.99121 1.0356 1.044 1.0779 | 0.0708 0.9912 | 1.2161

Sim 6 1.0571 1.0861 1.0485 1.0628 1.0863 1.0092 1.0907 | 1.0630 | 0.0288 1.0092 | 1.0907

Sim 7 1.1022 1.0538 1.0228 1.0415 1.0739 1.0788 1.0872 | 1.0657 | 0.0277 1.0228 | 1.1022

Sim 8 1.056 1.0854 1.0984 1.0618 1.0869 1.0089 1.072 1.0671 0.0296 1.0089 | 1.0984

Sim 9 1.0764 1.0853 1.0746 1.0447 1.0382 1.033 1.0799 | 1.0617 | 0.0221 1.0330 | 1.0853

Sim 10 1.0568 1.0994 1.0923 1.0717 1.087 1.0082 1.0717 | 1.0696 | 0.0307 1.0082 | 1.0994
Valor minimo 1.0405 1.0538 1.0228 1.0415 0.9912 1.0008 1.0009
Valor maximo 1.1022 1.1082 1.0998 1.2161 1.0909 1.0886 1.1016
Média 1.0680 1.0811 1.0692 1.0955 1.0599 1.0298 1.0630
Desvio Padrao 0.0182 0.0185 0.0252 0.0517 0.0291 0.0260 0.0275
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Tabela J8. Valores de RMSEP em fungao do tipo de wavelet e do nivel de decomposicao empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “Densidade” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 850 —1.100 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor

1 2 3 4 5 6 7 padrao minimo maximo

Db 1 0.0016229 | 0.0015448 | 0.0014111 | 0.0013894 | 0.0011739 | 0.0010881 0.0010944 0.0013321 | 0.00021618 | 0.0010881 | 0.0016229

Db 2 0.0015108 | 0.0015124 | 0.0017438 | 0.0015299 | 0.0013511 | 0.0011806 0.0010563 0.0014121 | 0.00023367 | 0.0010563 | 0.0017438

Db 3 0.0015417 | 0.0014504 | 0.0015819 | 0.0013663 | 0.0014803 | 0.0010723 0.0010637 0.0013652 | 0.00021421 0.0010637 | 0.0015819

Db 4 0.0015212 | 0.0016198 | 0.0016512 | 0.0015931 | 0.0013125 | 0.0012125 0.0012859 0.0014566 | 0.00018111 0.0012125 | 0.0016512

Db 5 0.0015877 | 0.0015508 | 0.001624 | 0.0017391 | 0.0013333 | 0.0013201 0.0010487 0.0014577 | 0.00023597 | 0.0010487 | 0.0017391

Db 6 0.0015283 | 0.0016731 | 0.0013668 | 0.001558 | 0.0013246 | 0.00098892 | 0.00099343 | 0.0013476 | 0.00027014 | 0.00098892 | 0.0016731

Familia Db 7 0.0014804 | 0.0017503 | 0.0015234 | 0.0015718 | 0.0012566 | 0.0010038 | 0.00086594 | 0.0013503 0.0003213 | 0.00086594 | 0.0017503

Wavelet Db 8 0.0016129 | 0.0014262 | 0.0016652 | 0.0013787 | 0.0013054 | 0.0010449 0.000999 0.0013475 | 0.00025604 | 0.0009990 | 0.0016652

Db 9 0.0015967 | 0.0014019 | 0.001434 0.001281 | 0.0010497 | 0.0011301 0.0010667 0.0012800 | 0.00020812 | 0.0010497 | 0.0015967

Db 10 0.0016399 | 0.0016933 | 0.0015641 | 0.0016884 | 0.0011037 | 0.0010834 0.0010627 0.0014051 | 0.00030422 | 0.0010627 | 0.0016933

Sim 4 0.0016113 | 0.0014887 | 0.0014939 | 0.0015929 | 0.0013032 | 0.0012842 0.0012768 0.0014359 | 0.00014577 | 0.0012768 | 0.0016113

Sim 5 0.0017135 | 0.0016196 | 0.0014465 | 0.0015375 | 0.0011931 | 0.0010392 0.0010647 0.0013734 | 0.00027327 | 0.0010392 | 0.0017135

Sim 6 0.0016135 | 0.0016484 | 0.0016926 | 0.001479 0.001276 | 0.0011207 0.0012188 0.0014356 | 0.00022967 | 0.0011207 | 0.0016926

Sim 7 0.0015106 | 0.0018137 | 0.0015167 | 0.0013793 | 0.0012554 | 0.0010203 0.0010394 0.0013622 | 0.00028359 | 0.0010203 | 0.0018137

Sim 8 0.0014931 | 0.001645 | 0.0014719 | 0.0014039 | 0.0012156 | 0.0011063 0.0012429 0.0013684 | 0.00018789 | 0.0011063 | 0.001645

Sim 9 0.001571 | 0.0018653 | 0.0016529 | 0.0015154 | 0.0012905 | 0.0011526 0.0010587 0.0014438 | 0.00028847 | 0.0010587 | 0.0018653

Sim 10 | 0.0014936 | 0.0015163 | 0.0015005 | 0.0016378 | 0.0011957 | 0.0010972 | 0.00097952 | 0.0013458 0.0002512 | 0.00097952 | 0.0016378
Valor minimo 0.0014804 | 0.0014019 | 0.0013668 | 0.001281 | 0.0010497 | 0.00098892 | 0.00086594
Valor maximo 0.0017135 | 0.0018653 | 0.0017438 | 0.0017391 | 0.0014803 | 0.0013201 0.0012859
Média 0.0015676 | 0.0016012 | 0.0015494 | 0.0015083 | 0.0012600 | 0.0011144 0.0010834
Desvio Padrao 0.0000644 | 0.0001328 | 0.0001088 | 0.0001265 | 0.0001003 | 0.0000929 0.0001122
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Tabela J9. Valores de RMSEP em fungao do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “Enxofre” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 850 —1.100 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor

1 2 3 4 5 6 7 padrao minimo | maximo

Db 1 0.031885 | 0.029448 0.032108 0.030736 0.031725 | 0.030753 0.02664 0.030471 0.0019203 0.02664 0.032108

Db 2 0.029741 | 0.028056 0.030915 0.03154 0.034132 | 0.027939 | 0.027091 0.029916 | 0.0024762 | 0.027091 | 0.034132

Db 3 0.035679 | 0.030624 0.030114 0.031539 0.026725 | 0.034284 | 0.024257 0.03046 0.0039916 | 0.024257 | 0.035679

Db 4 0.031229 | 0.035201 0.031237 0.031031 0.030043 | 0.028008 | 0.024326 0.030154 | 0.0033455 | 0.024326 | 0.035201

Db 5 0.034204 | 0.030351 0.029773 0.028256 0.030157 | 0.030329 | 0.030788 0.030551 0.0018036 | 0.028256 | 0.034204

Db 6 0.031965 | 0.035648 0.028294 0.026912 0.027651 0.02617 0.02861 0.029321 0.0033442 0.02617 0.035648

- Db 7 0.031324 | 0.028024 0.035684 0.032712 0.028416 | 0.031133 | 0.024559 0.030265 | 0.0036108 | 0.024559 | 0.035684

Familia Db 8 0.030774 | 0.029787 0.032949 0.030956 0.027416 | 0.027721 0.023966 0.029081 0.0029616 | 0.023966 | 0.032949

Wavelet Db 9 0.030736 | 0.029197 0.031089 0.033325 0.029257 0.0308 0.029566 0.030567 | 0.0014467 | 0.029197 | 0.033325

Db 10 0.034149 0.02894 0.028757 0.029358 0.027417 | 0.028969 | 0.032831 0.03006 0.0024501 | 0.027417 | 0.034149

Sim 4 0.033102 | 0.032727 0.031829 0.027379 0.032562 | 0.028131 0.027488 0.03046 0.0026508 | 0.027379 | 0.033102

Sim 5 0.035569 | 0.030668 0.033527 0.028803 0.032344 | 0.033395 | 0.025583 0.031413 | 0.0033638 | 0.025583 | 0.035569

Sim 6 0.030995 | 0.036103 0.025505 0.033927 0.027257 | 0.026397 | 0.023496 0.029097 0.004672 0.023496 | 0.036103

Sim 7 0.031751 | 0.031618 0.034903 0.028807 0.027289 | 0.031519 | 0.026673 0.030366 | 0.0029137 | 0.026673 | 0.034903

Sim 8 0.030508 | 0.032229 0.031893 0.036438 0.032627 | 0.028555 | 0.022763 0.030716 | 0.0042433 | 0.022763 | 0.036438

Sim 9 0.030298 | 0.031343 0.028918 0.028555 0.033396 | 0.033215 | 0.024789 0.030073 | 0.0030038 | 0.024789 | 0.033396

Sim 10 0.033768 | 0.034554 0.03463 0.034384 0.027743 | 0.026394 | 0.022981 0.030636 | 0.0048326 | 0.022981 0.03463
Valor minimo 0.029741 | 0.028024 0.025505 0.026912 0.026725 0.02617 0.022763
Valor maximo 0.035679 | 0.036103 0.035684 0.036438 0.034132 | 0.034284 | 0.032831
Média 0.032216 | 0.031442 0.031302 0.030862 0.029774 0.02963 0.026259
Desvio Padrao 0.00185 0.002612 | 0.0026332 | 0.0026685 | 0.002529 | 0.0025434 | 0.00287
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Tabela J10. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “T - 50” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 850 —1.100 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao minimo | maximo

Db 1 5.6058 5.3145 5.6309 4.936 5.4505 5.8876 4.9398 5.3950 0.35828 4.9360 5.8876

Db 2 5.5972 5.6515 5.6131 5.5231 5.1921 5.4979 4.3657 | 5.3487 0.4595 4.3657 5.6515

Db 3 5.5888 5.554 5.5522 5.4986 5.6782 4.5207 4.2996 5.2417 0.5742 4.2996 5.6782

Db 4 5.5751 5.5869 5.6757 5.5128 5.257 4.5553 4.1728 5.1908 0.5899 4.1728 5.6757

Db 5 5.5679 5.6615 5.5218 5.4526 5.31 5.4984 42177 | 5.3186 0.4972 4.2177 5.6615

Db 6 5.5595 5.5701 5.5275 5.5142 5.4168 5.1723 5.0656 5.4037 0.2031 5.0656 5.5701

Familia Db 7 5.5661 5.3418 5.548 5.5084 5.629 4.0875 45334 | 5.1735 0.6098 4.0875 5.6290

Wavelet | Db 8 5.5575 | 5.5222 5.5829 5.4427 | 5.1599 4.4647 43478 | 51540 | 0.5309 4.3478 5.5829

Db 9 5.6379 | 5.5816 5.6283 5.5073 | 5.2313 5.3441 46947 | 53750 | 0.3361 4.6947 5.6379

Db 10 5.6155 | 5.4788 5.5361 5.5208 | 5.6318 4.9213 4966 | 5.3815 | 0.3040 4.9213 5.6318

Sim 4 5.5408 5.5144 5.5302 5.6025 5.3919 4.3243 4.1966 5.1572 0.6169 4.1966 5.6025

Sim 5 5.5833 5.5057 5.5106 5.6211 5.6358 4.6475 4.4813 5.2836 0.4961 4.4813 5.6358

Sim 6 5.7191 5.6658 5.655 5.5825 5.4084 4.4606 4.1812 5.2389 0.6400 4.1812 5.7191

Sim 7 5.3215 5.6649 5.5111 5.3443 5.2952 5.2006 4.6529 5.2844 0.3181 4.6529 5.6649

Sim 8 5.7226 5.4263 5.6593 5.5539 5.4167 4.4672 4.1752 5.2030 0.6184 4.1752 5.7226

Sim 9 5.5965 5.5151 5.3482 5.6227 5.4351 4.5597 4.4696 5.2210 0.4921 4.4696 5.6227

Sim 10 5.5527 5.6807 5.3607 5.5267 5.4157 4.4704 4.2605 5.1811 0.5697 4.2605 5.6807
Valor minimo 5.3215 5.3145 5.3482 4.936 5.1599 4.0875 41728
Valor maximo 5.7226 5.6807 5.6757 5.6227 5.6782 5.8876 5.0656
Média 5.5828 5.5433 5.5524 5.4865 5.4091 4.8282 4.4718
Desvio Padrao 0.085095 | 0.1098 0.092849 | 0.15749 | 0.16033 0.50952 0.29637
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Tabela J11. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “T - 85” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 850 —1.100 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio | Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 7.9116 7.7388 8.6558 8.0534 8.0258 9.1982 9.0429 | 8.3752 | 0.58416 7.7388 9.1982

Db 2 7.9001 7.8496 8.3759 7.4487 8.4582 8.1055 8.2003 | 8.0483 | 0.34705 7.4487 8.4582

Db 3 7.9692 7.8339 7.7705 8.3887 8.5061 8.0080 8.5030 | 8.1399 | 0.31740 7.7705 8.5061

Db 4 7.8054 7.7481 8.0788 7.4724 8.5798 7.6913 7.9150 7.8987 | 0.35420 7.4724 8.5798

Db 5 7.9394 7.8202 7.8698 7.5521 8.2609 8.9608 7.8680 | 8.0387 | 0.45674 7.5521 8.9608

Db 6 7.8926 7.7535 7.5781 8.2747 7.615 8.2637 7.8464 | 7.8891 | 0.28316 7.5781 8.2747

Familia Db 7 7.8883 7.7521 8.3013 7.5059 8.1977 8.0072 8.5354 | 8.0268 | 0.34871 7.5059 8.5354

Wavelet Db 8 7.8581 7.8010 7.5116 7.5373 8.7369 7.9728 8.1878 | 7.9436 | 0.42213 7.5116 8.7369

Db 9 7.8313 7.7300 7.8234 8.0137 8.5833 8.2148 7.4847 | 7.9545 | 0.35827 7.4847 8.5833

Db 10 7.8019 8.3657 7.798 7.6846 7.4914 8.1453 7.5034 7.8272 | 0.32419 7.4914 8.3657

Sim 4 7.8314 7.8366 7.7485 8.3048 9.0772 7.7262 7.7002 | 8.0321 | 0.50485 7.7002 9.0772

Sim 5 7.6661 7.6921 7.9547 8.4767 7.5344 8.3729 8.3628 | 8.0085 | 0.39212 7.5344 8.4767

Sim 6 7.8429 7.8858 7.6628 7.6946 8.0822 8.1778 8.2774 7.9462 | 0.23797 7.6628 8.2774

Sim 7 7.9637 7.6553 7.9003 8.0749 8.7939 8.2856 8.5641 8.1768 | 0.39725 7.6553 8.7939

Sim 8 7.8514 7.7590 8.0874 7.5380 8.6179 8.087 8.3328 | 8.0391 | 0.36302 7.5380 8.6179

Sim 9 8.0868 7.7902 7.6097 7.9274 8.1976 7.8638 8.4007 | 7.9823 | 0.26618 7.6097 8.4007

Sim 10 7.8556 7.7963 7.6929 7.4996 8.5300 8.0744 8.3635 | 7.9732 | 0.36982 7.4996 8.5300
Valor minimo 7.6661 7.6553 7.5116 7.4487 7.4914 7.6913 7.4847
Valor maximo 8.0868 8.3657 8.6558 8.4767 9.0772 9.1982 9.0429
Média 7.8762 7.8122 7.907 7.8499 8.3111 8.1856 8.1817
Desvio Padrao 0.089461 | 0.15418 | 0.3085 | 0.36011 | 0.45216 | 0.38536 | 0.41247
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Tabela J12. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do pardmetro

de qualidade “Indice de Cetano” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.100 —1.570 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio | Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 0.91394 | 0.91313 | 0.94586 | 0.97496 | 0.88729 | 0.95951 | 0.86588 | 0.9229 | 0.0393 | 0.86588 | 0.97496

Db 2 0.91501 | 0.93102 | 0.94438 | 0.91637 | 0.95239 | 0.88687 | 0.92072 | 0.9238 | 0.0216 | 0.88687 | 0.95239
Db 3 0.91632 | 0.95315 | 0.94774 | 0.91415 | 0.93582 1.0016 | 0.96761 | 0.9481 | 0.0305 | 0.91415 | 1.00160
Db 4 0.92877 | 0.93454 | 0.88469 | 0.93141 | 0.94929 | 0.92581 | 0.92872 | 0.9262 | 0.0199 | 0.88469 | 0.94929
Db 5 0.92933 | 0.90932 | 0.95788 | 0.92185 | 0.94187 | 0.88423 | 0.92349 | 0.9240 | 0.0234 | 0.88423 | 0.95788
Db 6 0.94363 | 0.96456 | 0.95047 | 0.93156 | 0.96344 | 0.91448 | 0.93732 | 0.9436 | 0.0179 | 0.91448 | 0.96456
Db 7 0.92425 | 0.93326 | 0.92829 | 0.9361 0.94517 | 0.99329 | 0.95500 | 0.9451 | 0.0237 | 0.92425 | 0.99329
Db 8 0.92644 | 0.90972 | 0.94979 | 0.96199 | 0.95082 | 0.89121 0.9204 | 0.9301 | 0.0254 | 0.89121 | 0.96199
Db 9 0.91871 | 0.92769 | 0.95132 | 0.90954 | 0.96591 | 0.91709 | 0.94659 | 0.9338 | 0.0210 | 0.90954 | 0.96591
Db 10 0.91914 | 0.92791 0.9482 | 0.95265 | 0.96161 | 0.89057 | 0.93032 | 0.9329 | 0.0240 | 0.89057 | 0.96161
Sim 4 0.91807 | 0.95423 | 0.93854 | 0.96945 | 0.9348 | 0.88776 | 0.9868 | 0.9414 | 0.0329 | 0.88776 0.9868
Sim 5 0.92761 | 0.94035 | 0.93828 | 0.95876 | 0.97094 | 0.97575 | 0.96301 | 0.9535 | 0.0182 | 0.92761 | 0.97575
Sim 6 0.93539 | 0.94408 | 0.94341 | 0.96665 | 0.92832 | 0.90661 | 0.91868 | 0.9347 | 0.0195 | 0.90661 | 0.96665
Sim 7 0.9274 | 0.91375 | 0.94639 | 0.94194 | 0.9465 | 0.95033 | 0.96656 | 0.9418 | 0.0169 | 0.91375 | 0.96656
Sim 8 0.91758 | 0.9404 0.9467 | 0.98565 | 0.92965 | 0.90687 | 0.95434 | 0.9402 | 0.0260 | 0.90687 | 0.98565
Sim 9 0.91518 | 0.93173 | 0.94379 | 0.9334 | 0.93987 | 0.9736 | 0.94077 | 0.9398 | 0.0177 | 0.91518 0.9736
Sim 10 | 0.91805 | 0.95672 | 0.93068 | 0.93295 | 0.94928 1.0008 | 0.95442 | 0.9490 | 0.0268 | 0.91805 1.0008
Valor minimo 0.91394 | 0.90932 | 0.88469 | 0.90954 | 0.88729 | 0.88423 | 0.86588
Valor maximo 0.94363 | 0.96456 | 0.95788 | 0.98565 | 0.97094 1.0016 0.9868

Média 0.9232 0.9344 0.9410 0.9435 0.9443 0.9333 0.9400
Desvio Padrao 0.0082 0.0168 0.0162 0.0229 0.0192 0.0430 0.0275

Familia
Wavelet
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Tabela J13. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “Densidade” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.100 —1.570 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao minimo maximo

Db 1 0.00061313 | 0.00061309 | 0.00066293 | 0.00061941 | 0.00059759 | 0.0005411 | 0.00057565 | 0.00060327 | 0.000038021 | 0.00054110 | 0.00066293
Db 2 0.00060795 | 0.00062357 | 0.00064508 | 0.00069253 | 0.00055925 | 0.00054086 | 0.00056623 | 0.00060507 | 0.000053746 | 0.00054086 | 0.00069253
Db 3 0.00062436 | 0.00061731 | 0.00065758 | 0.00066000 | 0.00054899 | 0.00058539 | 0.00061892 | 0.00061608 | 0.000039099 | 0.00054899 | 0.00066000
Db 4 0.00062392 | 0.00065498 | 0.00050615 | 0.00058786 | 0.00067829 | 0.00057907 | 0.00054132 | 0.00059594 | 0.000061163 | 0.00050615 | 0.00067829
Db 5 0.0006459 | 0.00064922 | 0.00063214 | 0.00060308 | 0.0006159 | 0.00055631 | 0.00059895 | 0.00061450 | 0.000032308 | 0.00055631 | 0.00064922
Db 6 0.00064203 | 0.00061559 | 0.00067760 | 0.00066301 | 0.00049113 | 0.00058856 | 0.00058645 | 0.00060920 | 0.000062685 | 0.00049113 | 0.0006776

Familia Db 7 0.00063791 | 0.00063784 | 0.00063851 | 0.00064774 | 0.00062042 | 0.00055789 | 0.00056426 | 0.00061494 | 0.00003772 | 0.00055789 | 0.00064774

Wavelet Db 8 0.00064057 | 0.00064559 | 0.00065792 | 0.00063822 | 0.00060675 | 0.00057587 | 0.00054323 | 0.00061545 | 0.000042268 | 0.00054323 | 0.00065792
Db 9 0.0006434 | 0.00064825 | 0.0006598 | 0.0006694 | 0.00058414 | 0.00059451 | 0.00058654 | 0.00062658 | 0.000036793 | 0.00058414 | 0.0006694
Db 10 0.00064762 | 0.00062199 | 0.00065383 | 0.0006182 | 0.00049792 | 0.00056506 | 0.0005333 | 0.00059113 | 0.000059888 | 0.00049792 | 0.00065383
Sim 4 0.00064336 | 0.00064973 | 0.00066137 | 0.00065073 | 0.00058444 | 0.00052264 | 0.00051612 | 0.00060406 | 0.000063035 | 0.00051612 | 0.00066137
Sim 5 0.00061167 | 0.00065362 | 0.0005092 | 0.00060735 | 0.0005482 | 0.00058405 | 0.00056934 | 0.00058335 | 0.000046987 | 0.00050920 | 0.00065362
Sim 6 0.00064135 | 0.00062151 | 0.00061254 | 0.00057912 | 0.00060626 | 0.0005767 | 0.00055474 | 0.00059889 | 0.000029966 | 0.00055474 | 0.00064135
Sim 7 0.00064117 | 0.00063497 | 0.00071394 | 0.00060775 | 0.00060367 | 0.00055225 | 0.00053446 | 0.00061260 | 0.000059774 | 0.00053446 | 0.00071394
Sim 8 0.00064214 | 0.00064116 | 0.0005343 | 0.00064346 | 0.00060493 | 0.0005245 | 0.00050815 | 0.00058552 | 0.000061058 | 0.00050815 | 0.00064346
Sim 9 0.00060609 | 0.00065152 | 0.00053503 | 0.00059702 | 0.00057472 | 0.0005455 | 0.00060135 | 0.00058732 | 0.000039595 | 0.00053503 | 0.00065152
Sim 10 | 0.0006413 | 0.00067498 | 0.00064738 | 0.00062793 | 0.00060306 | 0.00052292 | 0.00050152 | 0.00060273 | 0.000065764 | 0.00050152 | 0.00067498

Valor minimo 0.00060609 | 0.00061309 | 0.00050615 | 0.00057912 | 0.00049113 | 0.00052264 | 0.00050152

Valor maximo 0.00064762 | 0.00067498 | 0.00071394 | 0.00069253 | 0.00067829 | 0.00059451 | 0.00061892

Média 0.00063258 | 0.00063852 | 0.00062384 | 0.00063017 | 0.00058386 | 0.0005596 | 0.00055885

Desvio Padrao 0.00001458 | 0.00001734 | 0.00006263 | 0.00003151 | 0.00004532 | 0.00002397 | 0.00003403
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de qualidade “Enxofre” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.100 —1.570 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor

1 2 3 4 5 6 7 padrao minimo | maximo

Db 1 0.016914 0.016503 0.01944 0.016137 | 0.016465 | 0.016781 0.016082 | 0.016903 | 0.0011593 | 0.016082 | 0.01944

Db 2 0.016863 0.017194 | 0.016592 0.01685 0.016816 | 0.016899 | 0.016218 | 0.016776 | 0.00030269 | 0.016218 | 0.017194

Db 3 0.017189 0.015925 | 0.016187 | 0.016485 | 0.017197 0.01644 0.016491 | 0.016559 | 0.00047759 | 0.015925 | 0.017197

Db 4 0.016873 0.016565 | 0.016794 | 0.016165 | 0.016703 | 0.015537 | 0.016236 | 0.01641 | 0.00046977 | 0.015537 | 0.016873

Db 5 0.015981 0.015973 | 0.016081 0.01716 0.016434 | 0.016796 | 0.015073 | 0.016214 | 0.00067255 | 0.015073 | 0.017160

Db 6 0.015999 0.015891 0.016836 | 0.016721 0.016729 0.01683 0.015838 | 0.016406 | 0.00046935 | 0.015838 | 0.016836

Familia Db 7 0.016009 0.016573 | 0.016634 | 0.016195 | 0.017518 | 0.016481 0.017018 | 0.016633 | 0.00050652 | 0.016009 | 0.017518

Wavelet Db 8 0.015917 0.015955 | 0.016799 | 0.016329 | 0.016427 | 0.015604 | 0.016345 | 0.016197 | 0.00039649 | 0.015604 | 0.016799

Db 9 0.016596 0.015864 | 0.016534 | 0.016967 | 0.017484 | 0.015943 | 0.017659 | 0.016721 | 0.00069676 | 0.015864 | 0.017659

Db 10 0.016595 0.017188 | 0.017916 | 0.016367 | 0.017969 | 0.017456 | 0.016285 | 0.017111 | 0.00070843 | 0.016285 | 0.017969

Sim 4 0.01688 0.015861 0.016905 0.01638 0.016287 | 0.017288 | 0.016229 | 0.016547 | 0.00049250 | 0.015861 | 0.017288

Sim 5 0.016832 0.017227 | 0.017174 | 0.016727 0.016827 | 0.016919 | 0.017743 | 0.017064 | 0.00035221 | 0.016727 | 0.017743

Sim 6 0.016878 0.015982 | 0.015967 | 0.016352 | 0.017923 | 0.016113 | 0.016523 | 0.016534 | 0.00069334 | 0.015967 | 0.017923

Sim 7 0.015962 0.016027 | 0.017172 | 0.017116 | 0.018103 | 0.017880 | 0.015969 | 0.01689 | 0.00091618 | 0.015962 | 0.018103

Sim 8 0.016848 0.016866 | 0.017206 | 0.016149 | 0.017972 | 0.016781 0.017005 | 0.017005 | 0.00055475 | 0.016149 | 0.017972

Sim 9 0.016843 0.015864 | 0.016377 | 0.016442 | 0.016071 0.017700 | 0.015508 | 0.016401 | 0.00071644 | 0.015508 | 0.017700

Sim 10 0.015924 0.015975 0.01661 0.016191 0.017984 | 0.016892 | 0.017336 | 0.016702 | 0.00076212 | 0.015924 | 0.017984
Valor minimo 0.015917 0.015861 0.015967 | 0.016137 | 0.016071 0.015537 | 0.015073
Valor maximo 0.017189 0.017227 0.01944 0.01716 0.018103 | 0.017880 | 0.017743
Média 0.016535 0.01632 0.016896 | 0.016514 | 0.017112 | 0.016726 | 0.016457
Desvio Padrao 0.0004524 | 0.0005204 | 0.0008087 | 0.0003442 | 0.0006973 | 0.0006637 | 0.0007308
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Tabela J15. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “T - 50” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.100 —1.570 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 4.0078 3.8165 3.6075 3.9784 3.9211 3.3427 3.4177 3.7274 0.2724 3.3427 4.0078

Db 2 3.5332 3.4352 3.7618 3.436 3.7472 3.0113 3.3708 3.4708 0.2545 3.0113 3.7618

Db 3 3.5302 3.4606 3.5076 3.7936 2.912 3.6677 2.8362 3.3868 0.3682 2.8362 3.7936

Db 4 3.5847 3.5257 4.2521 3.2992 3.4183 3.2809 3.1501 3.5016 0.3631 3.1501 4.2521

Db 5 3.5863 3.5705 3.6993 3.2706 3.32 3.2345 3.6393 3.4744 0.1926 3.2345 3.6993

Db 6 3.5464 3.823 3.735 3.2074 2.8687 2.9901 3.454 3.3749 0.3648 2.8687 3.8230

Familia Db 7 3.6485 3.5872 3.5235 3.5495 29173 3.5734 3.1546 3.4220 0.2752 2.9173 3.6485

Wavelet Db 8 3.5548 3.551 3.6173 3.2911 3.3356 3.1956 3.1695 3.3878 0.1843 3.1695 3.6173

Db 9 3.6535 3.5261 3.959 2.8934 3.5561 3.2161 3.313 3.4453 0.3417 2.8934 3.9590

Db 10 3.5815 3.6535 3.7241 3.5214 2.8563 3.0248 3.1082 3.3528 0.3471 2.8563 3.7241

Sim 4 3.7331 3.5686 3.6868 3.5994 3.0063 3.0286 3.4664 3.4413 0.3019 3.0063 3.7331

Sim 5 3.5847 3.4241 3.1602 3.6512 3.052 3.8381 3.1707 3.4116 0.2944 3.0520 3.8381

Sim 6 3.7513 3.3876 3.5946 3.6565 3.0099 3.0628 3.2167 3.3828 0.2957 3.0099 3.7513

Sim 7 3.633 3.4142 3.5157 3.167 2.9168 3.6174 3.4374 3.3859 0.2591 2.9168 3.6330

Sim 8 3.6147 3.808 3.5748 3.5653 3.0073 3.3491 3.0458 3.4236 0.3024 3.0073 3.8080

Sim 9 3.6085 3.376 3.7001 3.117 3.3551 3.1817 2.861 3.3142 0.2895 2.8610 3.7001

Sim 10 3.5627 3.4777 3.7006 3.2976 3.0004 3.3251 3.2312 3.3708 0.2314 3.0004 3.7006
Valor minimo 3.5302 3.3760 3.1602 2.8934 2.8563 2.9901 2.8362
Valor maximo 4.0078 3.8230 4.2521 3.9784 3.9211 3.8381 3.6393
Média 3.6303 3.5533 3.6659 3.4291 3.1883 3.2906 3.2378
Desvio Padrao 0.1158 0.1465 0.2227 0.2723 0.3252 0.2531 0.2146
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Tabela J16. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “T - 85” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.100 —1.570 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 6.7882 6.8825 6.8302 6.0992 6.6176 6.12 6.5511 | 6.5555 | 0.3262 6.0992 | 6.8825

Db 2 6.7477 6.5241 6.2044 5.7632 5.7481 5.4638 55259 | 5.9967 | 0.5012 5.4638 | 6.7477

Db 3 6.5005 6.2017 6.0933 5.5219 5.8168 6.0854 5.3554 | 59393 | 0.3998 5.3554 | 6.5005

Db 4 6.3424 7.0681 6.2788 6.82 5.5432 5.9223 6.3588 | 6.3334 | 0.5121 55432 | 7.0681

Db 5 6.3854 6.5152 6.4845 6.2975 6.2297 6.3436 6.0798 | 6.3337 | 0.1500 6.0798 | 6.5152

Db 6 6.3078 6.6703 6.9709 6.0342 5.9031 55216 5.9981 | 6.2009 | 0.4905 55216 | 6.9709

[ Db7 6.3756 6.393 6.3778 6.4827 5.6984 5.6807 5754 | 6.1089 | 0.3745 5.6807 | 6.4827

Familia "p;,g 6.7257 6.499 6.0988 6.5151 5.7403 6.3237 6.2176 | 6.3029 | 0.3236 57403 | 6.7257

Wavelet ppg 6.1367 6.2445 6.4253 6.3459 6.3355 6.3976 59167 | 6.2575 | 0.1792 59167 | 6.4253

Db 10 6.0975 6.1314 6.0471 5.8041 5.8979 5.6339 57369 | 5.9070 | 0.1917 56339 | 6.1314

Sim 4 6.3076 6.215 6.8687 6.3848 5.5197 5.6491 6.2891 | 6.1763 | 0.4589 55197 | 6.8687

Sim5 6.0967 7.1447 7.0319 6.2866 55118 5.7209 6.2177 | 6.2872 | 0.6128 55118 | 7.1447

Sim 6 6.2906 6.5094 6.1422 6.2882 6.1602 6.0583 6.2337 | 6.2404 | 0.1452 6.0583 | 6.5094

Sim7 6.2478 6.7176 7.0047 5.7454 5.9333 6.4876 59841 | 6.3029 | 0.4566 5.7454 | 7.0047

Sim 8 6.3124 6.324 6.2686 6.4525 6.1634 5.7566 53477 | 6.0893 | 0.3948 5.3477 | 6.4525

Sim9 6.6874 6.4563 6.2642 6.1787 5.7374 5.986 5.0690 | 6.0541 | 0.5320 5.0690 | 6.6874

Sim 10 6.7589 6.8645 6.4376 6.3267 6.173 5.7939 5.4263 | 6.2544 | 0.5115 5.4263 | 6.8645
Valor minimo 6.0967 6.1314 6.0471 5.5219 55118 5.4638 5.0690
Valor maximo 6.7882 7.1447 7.0319 6.8200 6.6176 6.4876 6.5511
Média 6.4182 6.5507 6.4605 6.1969 5.9253 5.9379 5.8860
Desvio Padrao 0.2385 0.3028 0.3453 0.3331 0.3123 0.3201 0.4220
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Tabela J17. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “Indice de Cetano” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 Padrdao | minimo | maximo

Db 1 1.1234 1.1551 1.1493 1.0755 0.99973 | 0.95733 | 0.95309 | 1.0591 | 0.088389 | 0.95309 1.1551

Db 2 1.1172 1.1332 1.0874 1.0369 1.021 0.98728 1.0136 1.0567 | 0.055974 | 0.98728 1.1332

Db 3 1.1267 1.1681 1.0831 0.99848 1.0309 1.0324 1.0333 1.0676 | 0.061065 | 0.99848 1.1681

Db 4 1.0721 1.1902 1.2348 0.95649 0.98171 1.0326 1.0579 1.0751 0.103000 | 0.95649 1.2348

Db 5 1.1235 1.0764 1.1007 1.1228 1.0655 1.0664 0.99555 | 1.0787 | 0.044122 | 0.99555 1.1235

Db 6 1.1177 1.0702 1.1454 0.99555 1.0510 0.9969 0.9811 1.0511 | 0.064050 | 0.98109 1.1454

Familia Db 7 1.1455 1.2230 1.1132 0.94863 | 0.97657 1.0008 0.99351 1.0573 0.10324 0.94863 1.2230
Wavelet Db 8 1.1149 1.1717 1.1425 1.0237 1.2980 1.2424 0.97722 | 1.1386 0.11336 0.97722 1.2980
Db 9 1.1577 1.0741 1.1827 0.9925 1.0564 0.99161 1.0005 1.0651 | 0.078958 | 0.99161 1.1827

Db 10 1.1315 1.2489 1.0941 0.95214 1.0324 1.0205 0.95693 | 1.0624 | 0.10528 | 0.95214 1.2489
Sim 4 1.0998 1.1485 1.1055 1.0023 0.99492 | 0.98104 | 0.99411 | 1.0466 | 0.068762 | 0.98104 1.1485
Sim 5 1.1148 1.1506 1.0383 1.0659 1.0975 1.0811 1.0032 1.0788 | 0.048868 | 1.00320 1.1506
Sim 6 1.1129 1.0855 1.0843 0.99565 | 0.97884 1.0222 0.96814 | 1.0354 | 0.058288 | 0.96814 1.1129
Sim 7 1.1297 1.1431 1.1152 1.0128 1.0018 0.96216 | 0.96847 | 1.0476 | 0.078847 | 0.96216 1.1431
Sim 8 1.0935 1.1432 1.0901 1.0696 1.0232 0.97287 | 0.96794 | 1.0515 | 0.065773 | 0.96794 1.1432
Sim 9 1.0871 1.1872 1.1274 0.97507 1.2883 1.0387 1.2892 1.1419 | 0.12033 | 0.97507 1.2892
Sim 10 1.1136 1.1932 1.1668 1.0626 1.0194 1.0651 0.98569 | 1.0866 | 0.075566 | 0.98569 1.1932
Valor minimo 1.0721 1.0702 1.0383 0.94863 | 0.97657 | 0.95733 | 0.95309
Valor maximo 1.1577 1.2489 1.2348 1.1228 1.298 1.2424 1.2892
Média 1.1166 1.1507 1.1212 1.0169 1.0539 1.0266 1.0082
Desvio Padrao 0.020634 | 0.051769 | 0.046052 | 0.049172 | 0.095772 | 0.066659 | 0.077234
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Tabela J18. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “Densidade” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor

1 2 3 4 5 6 7 padrao minimo maximo

Db 1 0.000586 0.0006588 | 0.0006833 | 0.0007042 | 0.0006455 | 0.0006921 | 0.0006103 | 0.0006544 0.00004358 0.0005865 0.0007042

Db 2 0.0005833 | 0.0008021 | 0.0008820 | 0.0007487 | 0.0007272 | 0.0007620 | 0.0006819 | 0.0007411 0.00009369 0.00058338 0.0008820

Db 3 0.0005859 | 0.0006841 | 0.0006834 | 0.0006134 | 0.0007279 | 0.0007441 | 0.0007859 | 0.0006893 0.00007112 0.00058595 0.0007860

Db 4 0.0005790 | 0.0006315 | 0.0006849 | 0.0008280 | 0.0007334 | 0.0006531 | 0.0006918 | 0.0006860 0.00007953 0.00057906 0.0008280

Db 5 0.0006154 | 0.0006913 | 0.0006988 | 0.0006697 | 0.0006693 | 0.0007034 | 0.0006902 | 0.0006769 0.00003015 0.00061548 0.0007034

Db 6 0.0005950 | 0.0006797 | 0.0006410 | 0.0006865 | 0.0007766 | 0.0006430 | 0.0007084 | 0.0006758 0.00005795 0.00059508 0.0007770

Db 7 0.0006183 | 0.0006356 | 0.0006482 @ 0.0006253 | 0.0007883 | 0.0006644 | 0.0007042 | 0.0006692 0.00005989 0.00061838 0.0007884

Familia Db 8 0.0005942 | 0.0006373 | 0.0006645 | 0.0007123 | 0.0006917 | 0.0007028 | 0.0006814 | 0.0006692 0.00004146 0.00059422 0.0007124

Wavelet Db 9 0.0006856 | 0.0005445 | 0.0007463 | 0.0007578 | 0.0006456 | 0.0007121 | 0.0006559 | 0.0006783 0.00007260 0.00054455 0.0007579

Db 10 0.0005842 | 0.0006337 | 0.0007760 | 0.0006262 | 0.0006451 | 0.0007847 | 0.0006554 | 0.0006722 0.00007723 0.00058422 0.0007847

Sim 4 0.0005721 | 0.0005506 | 0.0008400 | 0.0007712 | 0.0008545 | 0.0006851 | 0.0007187 | 0.0007132 0.00012011 0.00055063 0.0008540

Sim 5 0.0006206 | 0.0007035 | 0.0007922 | 0.0007218 | 0.0006992 | 0.0006891 | 0.0007384 | 0.0007093 0.00005210 0.00062068 0.0007923

Sim 6 0.0006224 | 0.0006871 | 0.0006647 | 0.0006525 | 0.0006811 | 0.0006814 | 0.0007056 | 0.0006708 0.00002711 0.00062249 0.0007057

Sim 7 0.0006000 | 0.0007198 | 0.0007899 | 0.0006750 | 0.0006630 | 0.0006936 | 0.0006328 | 0.0006821 0.00006160 0.00060004 0.0007899

Sim 8 0.0006211 | 0.0006449 | 0.0006077 | 0.0006555 | 0.0007527 | 0.0006595 | 0.0006757 | 0.0006596 0.00004714 0.00060774 0.0007527

Sim 9 0.0005865 | 0.0006892 | 0.0007779 | 0.0006576 | 0.0007067 | 0.0007623 | 0.0007733 | 0.0007077 0.00007044 0.00058651 0.0007779

Sim 10 | 0.0006004 | 0.0006817 | 0.0006378 | 0.0007006 | 0.0007281 | 0.0006788 | 0.0006928 | 0.0006743 0.00004244 0.0006004 0.0007281
Valor minimo 0.0005721 | 0.0005445 | 0.0006077 | 0.0006134 | 0.0006451 | 0.0006430 | 0.0006103
Valor maximo 0.0006856 | 0.0008021 | 0.0008820 | 0.0008280 | 0.0008545 | 0.0007847 | 0.0007859
Média 0.0006030 | 0.0006633 | 0.0007188 | 0.0006945 | 0.0007139 | 0.0007007 | 0.0006943
Desvio Padrao 0.0000268 | 0.0000600 | 0.0000787 | 0.0000578 | 0.0000571 | 0.0000407 | 0.0000448




Tabela J19. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “Enxofre” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm.

Capitulo 7 — Apéndices

147

Nivel de Decomposigao Média Desvio Valor Valor

1 2 3 4 5 6 7 Padrao | minimo | maximo

Db 1 0.023521 0.022319 | 0.023619 | 0.021708 | 0.023185 | 0.022694 | 0.021603 | 0.022664 | 0.00082437 | 0.021603 | 0.023619

Db 2 0.024452 0.025142 | 0.022467 | 0.026077 | 0.024269 | 0.021245 | 0.022563 | 0.023745 | 0.0017051 | 0.021245 | 0.026077

Db 3 0.02164 0.020624 | 0.026646 | 0.024044 | 0.024437 | 0.023904 | 0.022931 | 0.023461 | 0.0019697 | 0.020624 | 0.026646

Db 4 0.021803 0.020971 0.024595 | 0.022393 | 0.023433 | 0.023676 | 0.023672 | 0.022935 | 0.0012602 | 0.020971 | 0.024595

Db 5 0.022074 0.021086 | 0.020712 | 0.025212 | 0.022955 | 0.020033 | 0.018928 | 0.021571 | 0.0020716 | 0.018928 | 0.025212

Db 6 0.022233 0.024523 | 0.025355 | 0.024681 0.020379 | 0.021912 | 0.021694 | 0.022968 | 0.0018722 | 0.020379 | 0.025355

Familia Db 7 0.022117 0.021151 0.021713 0.020702 0.023781 0.024926 | 0.021327 | 0.022245 | 0.001542 | 0.020702 | 0.024926

Wavelet Db 8 0.021596 0.021816 | 0.024992 0.02346 0.023934 | 0.021586 | 0.022120 | 0.022786 | 0.0013465 | 0.021586 | 0.024992

Db 9 0.020567 0.024514 | 0.021185 | 0.022448 0.020123 | 0.021472 | 0.022775 | 0.021869 | 0.0015012 | 0.020123 | 0.024514

Db 10 0.021793 0.023579 | 0.021401 0.025651 0.022569 | 0.023501 0.022561 | 0.023008 | 0.0014146 | 0.021401 | 0.025651

Sim 4 0.020913 0.022249 | 0.021934 | 0.024478 | 0.021684 | 0.020710 | 0.021934 | 0.021986 | 0.0012353 | 0.02071 | 0.024478

Sim 5 0.02002 0.023992 | 0.021739 | 0.021724 | 0.020853 | 0.023235 | 0.022191 | 0.021965 | 0.0013479 | 0.02002 | 0.023992

Sim 6 0.020421 0.025365 | 0.022071 0.022100 | 0.021799 | 0.023585 | 0.023299 | 0.022663 | 0.0015809 | 0.020421 | 0.025365

Sim 7 0.021279 0.023383 | 0.020494 | 0.020877 | 0.023124 | 0.024123 | 0.025161 | 0.022634 | 0.0017751 | 0.020494 | 0.025161

Sim 8 0.021606 0.021221 0.025635 | 0.020502 | 0.021980 | 0.023148 | 0.023764 | 0.022551 | 0.0017571 | 0.020502 | 0.025635

Sim 9 0.02167 0.02532 0.021853 | 0.024024 0.024492 | 0.024737 | 0.023818 | 0.023702 | 0.0014129 | 0.02167 0.02532

Sim 10 0.021567 0.025207 | 0.024574 | 0.022524 | 0.021938 | 0.023261 0.023880 | 0.023279 | 0.0013574 | 0.021567 | 0.025207
Valor minimo 0.02002 0.020624 | 0.020494 | 0.020502 | 0.020123 | 0.020033 | 0.018928
Valor maximo 0.024452 0.025365 | 0.026646 | 0.026077 | 0.024492 | 0.024926 | 0.025161
Média 0.021722 0.023086 | 0.022999 | 0.023094 | 0.022643 | 0.022809 | 0.022601
Desvio Padrao 0.0010632 | 0.0017469 | 0.0019261 | 0.0017611 | 0.0013864 | 0.0014168 | 0.0013824
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Tabela J20. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do parametro

de qualidade “T - 50” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio | Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 3.8792 3.9603 3.5422 3.6956 3.9817 3.4356 3.3125 3.6867 0.2655 3.3125 3.9817

Db 2 3.6729 3.6003 3.4488 3.4011 3.2262 2.9076 3.1275 3.3406 0.2706 2.9076 3.6729

Db 3 3.5802 3.1878 3.6854 3.4823 3.3267 2.9203 3.2529 3.3479 0.2594 2.9203 3.6854

Db 4 3.7659 3.9209 3.4771 3.6604 3.34 3.4524 3.3983 3.5736 0.2139 3.3400 3.9209

Db 5 3.8208 3.4602 3.2323 3.2992 3.0237 3.5097 3.1914 3.3625 0.2602 3.0237 3.8208

Db 6 3.9247 3.4910 3.5942 3.5933 3.6274 3.5585 3.2337 3.5747 0.2039 3.2337 3.9247

Familia Db 7 3.8717 3.4307 3.3000 3.4903 3.5493 3.2659 3.2301 3.4483 0.2215 3.2301 3.8717

Wavelet Db 8 3.7638 4.0163 3.914 3.1551 3.2097 3.5564 3.4744 3.5842 0.3329 3.1551 4.0163

Db 9 3.4448 3.6284 3.8223 3.8298 3.9257 3.6188 3.4443 | 3.6734 | 0.1915 | 3.4443 3.9257

Db 10 3.8496 3.2318 3.8622 3.2837 3.3912 3.4640 3.4912 3.5105 0.2532 3.2318 3.8622

Sim 4 3.8501 4.0109 3.8202 3.8734 3.493 3.3424 3.4302 3.6886 0.2602 3.3424 4.0109

Sim 5 3.6668 3.6187 3.6358 3.3419 3.7531 3.3066 3.7565 3.5828 0.1847 3.3066 3.7565

Sim 6 3.4241 3.5252 3.6818 3.6126 3.2791 3.129 3.5056 3.4511 0.1923 3.1290 3.6818

Sim 7 3.417 4.0188 3.5358 3.6225 3.3055 3.3428 3.3164 3.5084 0.2543 3.3055 4.0188

Sim 8 3.3887 3.6594 3.5664 3.7465 3.4660 3.4345 3.5319 3.5419 0.1272 3.3887 3.7465

Sim 9 3.6354 3.6199 3.5141 3.6413 3.4588 3.1397 3.5248 3.5049 0.1755 3.1397 3.6413

Sim 10 3.6719 3.5133 3.3836 3.6057 3.355 3.193 3.0881 3.4015 0.2127 3.0881 3.6719
Valor minimo 3.3887 3.1878 3.2323 3.1551 3.0237 2.9076 3.0881
Valor maximo 3.9247 4.0188 3.914 3.8734 3.9817 3.6188 3.7565
Média 3.6840 3.6408 3.5892 3.5491 3.4537 3.3281 3.3712
Desvio Padrao 0.1794 0.2629 0.1944 0.2001 0.2529 0.2122 0.1735
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Tabela J21. Valores de RMSEP em fungdo do tipo de wavelet e do nivel de decomposicdo empregado no modelo MLR-WT para a estimativa do pardametro

de qualidade “T - 85” aplicado ao sub-conjunto de amostras de previsdo dos dados de Oleo Diesel na regido espectral de 1.570 — 2.500 nm.

Nivel de Decomposigao Média Desvio | Valor Valor
1 2 3 4 5 6 7 padrao | minimo | maximo

Db 1 5.8069 6.0912 5.7103 5.2737 5.7744 4.9976 5.4483 5.5861 0.3692 4.9976 6.0912

Db 2 6.4387 5.6243 6.0336 5.601 5.6889 5.2508 4.9483 5.6551 0.4874 4.9483 6.4387

Db 3 6.4115 5.7693 5.6917 6.2018 5.6299 5.6322 5.5981 5.8478 0.3240 5.5981 6.4115

Db 4 6.0156 5.8406 5.9201 5.5126 5.0555 5.9436 5.5014 5.6842 0.3453 5.0555 6.0156

Db 5 5.5841 6.2831 5.8488 5.6276 5.3446 5.677 5.8215 5.7410 0.2917 5.3446 6.2831

Db 6 6.1265 6.353 6.004 6.1192 5.7414 5.6214 5.6922 5.9511 0.2717 5.6214 6.3530

Familia Db 7 6.1649 6.2442 5.5286 5.4505 5.7767 5.9817 5.588 5.8192 0.3168 5.4505 6.2442

Wavelet Db 8 5.8034 5.9015 6.1031 5.7885 5.618 5.9375 5.9501 5.8717 0.1532 5.6180 6.1031

Db 9 6.0552 6.1037 5.8525 6.1666 5.6565 5.6757 6.8373 6.0496 0.4021 5.6565 6.8373

Db 10 5.9206 5.7549 5.7853 5.5898 5.4992 5.3473 5.4411 5.6197 0.2073 5.3473 5.9206

Sim 4 5.3241 6.0447 6.4119 5.5565 5.7162 5.9375 5.793 5.8263 0.3515 5.3241 6.4119

Sim 5 5.508 5.9863 5.9341 5.6816 5.5738 5.7553 5.5802 5.7170 0.1850 5.5080 5.9863

Sim 6 5.7495 5.9012 5.7209 5.4672 5.8327 5.5125 5.4337 5.6597 0.1870 5.4337 5.9012

Sim 7 5.8858 5.7699 5.8644 5.03 5.3974 5.3346 5.1082 5.4843 0.3571 5.0300 5.8858

Sim 8 5.8039 5.9515 5.9302 5.4826 5.7845 5.8111 5.5591 5.7604 0.1771 5.4826 5.9515

Sim 9 5.8832 6.0959 5.7967 5.7447 5.9357 5.6057 5.7072 5.8242 0.1624 5.6057 6.0959

Sim 10 5.8047 6.0564 5.8552 5.5078 6.1853 5.2853 5.6358 5.7615 0.3120 5.2853 6.1853
Valor minimo 5.3241 5.6243 5.5286 5.0300 5.0555 4.9976 4.9483
Valor maximo 6.4387 6.353 6.4119 6.2018 6.1853 5.9817 6.8373
Média 5.8992 5.9866 5.8818 5.6354 5.6594 5.6063 5.6261
Desvio Padrao 0.2911 0.2015 0.1953 0.3061 0.2506 0.2849 0.3956




