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“A humildade nao é mais que uma falsa submissdo de que nos servimos para submeter
os outros, é um artificio do orgulho, que se rebaixa para melhor se elevar. E, apesar de
se transformar de mil maneiras, nunca se disfarga tdo bem nem engana tdo eficazmente

como quando se esconde sob a capa da humildade.”

Francois la Rochefoucauld
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Eu devia estar contente
Porque eu tenho um emprego
Sou um dito cidaddo respeitavel
E ganho quatro mil cruzeiros
Por més...

Eu devia agradecer ao Senhor
Por ter tido sucesso
Na vida como artista
Eu devia estar feliz
Porque consegui comprar
Um Corcel 73...

Eu devia estar alegre
E satisfeito
Por morar em Ipanema
Depois de ter passado
Fome por dois anos
Aqui na Cidade Maravilhosa...

Ah!
Eu devia estar sorrindo
E orgulhoso
Por ter finalmente vencido na vida
Mas eu acho isso uma grande piada
E um tanto quanto perigosa...

Eu devia estar contente
Por ter conseguido
Tudo o que eu quis

Mas confesso abestalhado
Que eu estou decepcionado...

Porque foi tdo facil conseguir
E agora eu me pergunto "e dai?"
Eu tenho uma porg¢do
De coisas grandes pra conquistar
E eu ndo posso ficar ai parado...

Eu devia estar feliz pelo Senhor
Ter me concedido o domingo
Pra ir com a familia
No Jardim Zooldgico
Dar pipoca aos macacos...

Ah!

Mas que sujeito chato sou eu
Que ndo acha nada engracado
Macaco, praia, carro
Jornal, toboga
Eu acho tudo isso um saco...

E vocé olhar no espelho
Se sentir
Um grandessissimo idiota



Saber que é humano
Ridiculo, limitado
Que s6 usa dez por cento
De sua cabeca animal...

E vocé ainda acredita
Que ¢é um doutor
Padre ou policial

Que esta contribuindo

Com sua parte
Para o nosso belo
Quadro social...

Eu que ndo me sento
No trono de um apartamento
Com a boca escancarada
Cheia de dentes
Esperando a morte chegar...

Porque longe das cercas
Embandeiradas
Que separam quintais
No cume calmo
Do meu olho que vé
Assenta a sombra sonora
De um disco voador...

Ah!
Eu que ndo me sento
No trono de um apartamento
Com a boca escancarada
Cheia de dentes
Esperando a morte chegar...

Porque longe das cercas
Embandeiradas
Que separam quintais
No cume calmo
Do meu olho que vé
Assenta a sombra sonora
De um disco voador...

Ouro de Tolo
(Raul Seixas)
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A minha mie.
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A determinagdo de isotermas ¢ de fundamental importancia para o projeto de
uma unidade cromatografica. Assim, ¢ necessario selecionar modelos que descrevam
adequadamente os dados experimentais. Entretanto, os critérios utilizados na area de
cromatografia liquida preparativa para selecionar modelos de isotermas apresentam
algumas falhas e conduzem sempre a escolha de modelos com muitos pardmetros. Além
disso, apo6s a escolha do modelo, sdo atribuidos significados fisicos aos parametros.
Diante disto, o principal objetivo desta tese ¢ utilizar as técnicas de estimagdo de
parametros e planejamento de experimentos para avaliar o comportamento de modelos
de equilibrio de adsor¢do normalmente usados em sistemas cromatograficos, buscando
sempre distinguir o fendmeno fisico do erro experimental ou paramétrico. Mostra-se
também que os procedimentos de estimagdo de pardmetros também possuem falhas,
quando estes sdo aplicados ao cendrio de experimentos dindmicos, devido a hipoteses
adotadas durante a formulagdo do problema de estimagdo, que negligenciam a auséncia

de correlagdo entre os dados.
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A fundamental step in the project of a chromatographic unit is the determination
of a reliable isotherm model, in order to predict the experimental data satisfactorily.
However, the criteria normally used in the liquid chromatography field to select
isotherm models are not based on statistical grounds, always leading to selection of
superparametrized models. In the context, the main objective of the present thesis the
analysis of parameter estimation and experimental design techniques in order to
evaluate the behavior of adsorption equilibrium models commonly used in
chromatographic systems. The results show that significant inconsistencies are present
in the published literature procedures, due the poor statistical analysis. It is finally show
that parameters estimation procedures also present serious drawbacks then are applied
to the dynamic experiments, due to neglect on of the experimental correlation of

measured data.
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1-INTRODUCAO

Processos cromatograficos sdo aqueles em que ocorre a separagao de
componentes de uma mistura por causa das diferentes velocidades efetivas de
deslocamento dos diferentes componentes no meio, induzidas pela presenga de um
solido que interage de forma distinta com as diferentes substancias presentes.

Ao longo do tempo a cromatografia passou a ser um método analitico muito
popular. De forma geral, a cromatografia analitica visa a separagdo de misturas
multicomponentes, para identificar e quantificar os componentes presentes na mistura,
enquanto a cromatografia preparativa visa isolar uma determinada quantidade do
componente purificado, para usd-lo em uma determinada aplicagdo. Assim, a
cromatografia liquida preparativa deve ser vista como um processo de separacao € nao
como uma ferramenta analitica (GUIOCHON, 2002).

Os produtos relacionados as ciéncias da vida constituem um mercado muito
promissor para o futuro, devido aos altos valores agregados. Nessa area podem ser
incluidos produtos quimicos para aplicagdes nas industrias farmacé€uticas, de
cosméticos, de alimentos e que exigem produtos quimicos com elevado grau de pureza.
Para obter produtos com alta pureza, ¢ necessario fazer uso de métodos de separacdo
eficientes, que promovam a separacdo de um determinado componente a partir de uma
mistura multicomponente. O processo cromatografico € um processo de separacao
bastante eficaz e capaz de promover a separagdo de uma mistura multicomponente,
conferindo aos produtos separados um elevado grau de pureza (GAO e ENGELL,
2005).

Os processos cromatograficos se baseiam principalmente no equilibrio de
adsorcdo que se estabelece entre a fase movel e a fase estaciondria da coluna,
promovendo assim a separacdo dos componentes da mistura. Portanto, para projetar e
otimizar condi¢gdes de operacdes em sistemas cromatograficos, é necessario levar em
conta as isotermas de adsor¢do e seus parametros caracteristicos. Em muitas aplicagdes
industriais a relacdo funcional existente entre as concentra¢des de equilibrio nas duas
fases pode ser bastante complexa, dependendo da faixa de concentragdes utilizada e dos

mecanismos de retengdo envolvidos (GAO e ENGELL, 2005).



Assim, a determinacao precisa da isoterma de adsorcao ¢ fundamental para
projetar novas condi¢des de operacdes em um sistema cromatografico, bem como
realizar o aumento de escala. Na literatura existem varios modelos de isotermas, que
levam em conta, por exemplo, a heterogeneidade dos sitios e os efeitos de competi¢ao
existentes entre as substancias pelos sitios de adsor¢do (GUIOCHON et al., 1994).
Diante destes inimeros modelos e da importancia da isoterma de adsor¢do no processo,
parece pertinente formular as seguintes questdes: (i) Qual ¢ o modelo apropriado para a
isoterma de adsorc¢do? (ii) Se existir mais de um modelo apropriado, o que deve ser
feito? Essas perguntas estdo relacionadas diretamente a um dos objetivos da tese, que ¢
discriminar modelos com auxilio de técnicas de planejamento de experimentos,
estimacdo de parametros e avaliacdo dos modelos, a luz da estatistica.

A literatura especializada no assunto trata de forma pouco rigorosa a escolha do
modelo de isoterma de adsor¢do, devendo ser ressaltado que o modelo escolhido para
representar o fendmeno de adsorcdo usualmente possui muitos parametros. Apds a
escolha dos modelos, ¢ normalmente feita uma discussdo sobre os fendomenos
envolvidos no processo de adsorcdo, representado pelo modelo de isoterma escolhido.
No entanto, frequentemente ndo ¢ feita qualquer andlise estatistica do modelo para
avaliar a qualidade do mesmo e da significancia estatistica dos seus parametros. Com
base nisto, surge outro questionamento pertinente: como € possivel saber se um
parametro tem significado fisico, se ndo ha conhecimento sobre seu grau de
significancia estatistica?

Para responder essas perguntas ¢ necessario fazer as réplicas dos experimentos,
de modo a caracterizar as incertezas experimentais e utilizar estas informa¢des durante o
processo de estimacdo, o que ndo vem sendo feito de forma sistematica na literatura
especializada no assunto. Por isso, os trabalhos apresentados até o momento ndo
reportam informacdes sobre as incertezas paramétricas, como sera mostrada no Capitulo
2. Um dos grandes problemas destes trabalhos ¢ a maneira como a sele¢do dos modelos
de isotermas ¢ realizada. Quando pardmetros que ndo possuem significado estatistico
sdo utilizados para elucidar os fendmenos envolvidos no mecanismo de adsor¢do, pode
ocorrer uma “invencao” de fendomenos, ocasionado por uma ma interpretacao estatistica
do modelo obtido. Diante disso, um dos principais objetivos desta tese ¢ distinguir o
fendmeno fisico do erro experimental ou paramétrico, mostrando as conseqiiéncias que

as incertezas paramétricas podem trazer ao projeto de um processo cromatografico.



Com base nestas idéias, que serdo mostradas e discutidas nos Capitulos 2 e 3, surge a
idéia principal desta proposta de tese.

O presente documento, incluindo esta breve introdu¢do, estd dividido em oito
capitulos. No Capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo da literatura sobre sistemas
cromatograficos, mostrando o cenario atual e levantando criticas sobre como vem sendo
feita a estimag@o dos parametros dos modelos de isotermas de adsor¢do e a selecdo dos
modelos. No Capitulo 3 ¢ mostrado como e o qué deve ser feito para corrigir as falhas
de procedimento discutidas no Capitulo 2, por intermédio de uma revisdo da literatura
sobre os procedimentos de estimacgdo de parametros e das técnicas de planejamento de
experimentos para discriminacdo de modelos. No Capitulo 4 sdo apresentados os
objetivos da tese. No Capitulo 5 sdo mostrados os materiais ¢ métodos. No Capitulo 6 e
7 sdo apresentados resultados e discussdes, que tém como objetivo responder as
perguntas apresentadas anteriormente. Em seguida sdo apresentadas as conclusdes e
algumas sugestdes para a realizagdo de trabalhos futuros. Por fim, sdo mostradas as

referéncias bibliograficas.



2 — SISTEMAS CROMATOGRAFICOS

Os métodos cromatograficos t€m sido aplicados a separagdes de enantidmeros,
oligossacarideos e proteinas. Isto ¢ devido principalmente a melhoria das fases
estacionarias, decorrente do melhor entendimento sobre o transporte da frente de massa
no leito empacotado e do equilibrio termodinamico. Além disso, o desenvolvimento de
processos cada vez mais sofisticados, envolvendo varias colunas, vem permitindo a
operagao de modo continuo em escala industrial. A aplicacdo da cromatografia em larga
escala requer a otimizacdo das condi¢gdes de operagdo, visando sempre a assegurar um
custo minimo para o processo de separacdo (GEDICKE et al., 2005).

A Figura 2.1 ilustra o principio basico de um processo cromatografico em
batelada. Neste caso, uma mistura ¢ inicialmente injetada na coluna, sendo arrastada
pela fase movel que percola o sistema. As moléculas presentes na mistura interagem
com o meio so6lido (a fase estaciondria) de diferentes formas. Quase todos os processos
relacionados a cromatografia liquida preparativa sdo baseados no equilibrio de
adsorcao, com excecao da cromatografia de permeagdo em gel. Nesse caso, a separagao
ocorre em fung¢do do tamanho da molécula. O tipo de interagdo existente entre os
componentes presentes na fase movel e a fase estaciondria promove a separagdo dos
componentes presentes na mistura, fazendo com que os diferentes componentes sejam
carreados pela fase movel a diferentes velocidades. Desta forma, os componentes vao
sendo gradativamente separados, enquanto se movem através da coluna (GAO e

ENGELL, 2005).

Coluna cromatografica

L

t Comprimento da coluna t

Figura 2.1 — Tlustragdo de um processo cromatografico em batelada (adaptado de

GAO e ENGELL, 2005).



Para projetar e otimizar condi¢cdes de operagao em sistemas cromatograficos, ¢
necessario levar em conta os varios fendomenos fisico-quimicos a eles relacionados. O
mais importante desses fendmenos ¢ o equilibrio de adsor¢do. Frequentemente, este
equilibrio € representado por uma relagdo que descreve a distribuicdo dos componentes
entre a fase movel e a fase estaciondria em uma coluna cromatografica a uma
temperatura constante em condic¢des de equilibrio. Em muitas aplicagdes preparativas, a
relacdo funcional existente entre as concentragdes de equilibrio nas duas fases pode ser
bastante complexa, dependendo da faixa de concentra¢des utilizada e dos mecanismos
de reten¢do envolvidos (GAO ¢ ENGELL, 2005).

A representacdo matematica de sistemas cromatograficos constitui uma
ferramenta importante para a compreensao dos fendmenos fisico-quimicos presentes no
interior da coluna, permitindo a intervencao eficiente do projetista no comportamento da
coluna de separagdo, de forma a manter o equipamento operando nas melhores
condigdes possiveis. A grande maioria dos adsorventes ¢ constituida de materiais muito
porosos, de maneira que grande parte da drea especifica se encontra no interior dos
poros. Diante disto, o processo de adsor¢do pode ser visualizado como uma seqiiéncia
de operacdes de transferéncia de massa, em que o soluto ¢ transportado para o interior
do adsorvente, onde ocorre a adsor¢do, propriamente dita. A representacdo destes
fendomenos pode ser feita com auxilio da modelagem microscopica de cada fase presente

na coluna cromatografica (BARRETO Jr., 2005).

2.1 - Cromatografia Preparativa

A cromatografia ¢ um poderoso método de separacdo que foi desenvolvido
originalmente para a extracdo e purificagdo de misturas complexas de origem vegetal.
As fragdes coletadas podem ser analisadas, identificadas e usadas para outras
aplicagdes, como por exemplo, a sintese de derivados. Com o tempo, a cromatografia se
transformou em um método analitico muito popular. O poder de separagdo das técnicas
cromatograficas desperta a atengdo daqueles interessados na purificagdo e separacao de
bioprodutos e farmacos em grandes quantidades. De forma geral, a cromatografia
analitica visa a separacdo de misturas complexas, para identificar e quantificar os
componentes presentes na mistura, enquanto a cromatografia preparativa visa a isolar
uma determinada quantidade do componente purificado, para usa-lo em uma

determinada aplicacao (GUIOCHON, 2002).



Assim, a cromatografia liquida preparativa deve ser vista como um processo de
separa¢do e ndo como uma ferramenta analitica, tornando-se um processo de separagao
cada vez mais importante para o isolamento e a purificagdo de farmacos, biomoléculas e
outros produtos de alto wvalor agregado (BARRETO Jr.,, 2005; SEIDEL-
MORGENSTERN, 2004).

Quando o processo cromatografico preparativo estd baseado no equilibrio de
adsorcdo, o projeto de condicdes de operagdo ¢ feito com base no conhecimento prévio
da isoterma de adsorcdo, que relaciona a concentracdo do componente na fase movel
com a fase estacionaria de um sistema cromatografico (COX, 2005).

O perfil de concentragdes dos componentes na saida da coluna ¢ influenciado
fortemente pela isoterma de adsor¢@o, além de outros fatores, como a fluidodindmica do
escoamento no interior do leito empacotado e os fendmenos relacionados a transferéncia
de massa (SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Devido as varias formas possiveis de interagdo entre a fase movel e a
estaciondria, existem varios modelos propostos para as isotermas de adsor¢do. Os
modelos podem ser classificados genericamente como isotermas lineares, convexas e
concavas (Figuras 2.2(a), 2.2(b) e 2.2(¢c), respectivamente). O perfil de concentragdes de
um determinado componente na saida da coluna depende do tipo de isoterma de
adsorc¢ao, como pode ser visto nas Figuras 2.2(d), 2.2(e) e 2.2(f) (SCHMIDT-TRAUB,
2005). Esta forte dependéncia ¢ devida a relacdo de equilibrio termodinamico, uma vez
que o tempo de retengdo depende do tipo de isoterma, como mostra a Equagdo 2.1
(SEIDEL-MORGENSTERN, 2004; GUIOCHON et al., 2006). A principal diferenca
entre as figuras relacionadas ao cromatograma ideal (Figuras 2.2(d), 2.2(e), 2.2(f)) e ndo
ideal (Figuras 2.2(g), 2.2(h), 2.2(1)), € o efeito relacionado a transferéncia de massa, que
também exerce influéncia sobre o perfil de concentracdes de um dado componente na

saida da coluna (SCHMIDT-TRAUB, 2005).

J 2.1

onde: #y € o tempo de tracador (min), tz; € o tempo de retengdo do componente i (min),

1-¢ 0Og.
e, t{1+8—8’i

t i

¢g; ¢ a quantidade adsorvida (g/L), C; é a concentragdo injetada do componente 7 (g/L) e

& ¢ a porosidade total.
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Figura 2.2 — Influéncia do tipo de isoterma sobre o cromatograma (adaptado de
SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Alguns conceitos sdo de fundamental importidncia para o entendimento da

cromatografia preparativa, como definido a seguir: (GUIOCHON et al., 2006):

Cromatografia linear: Ocorre quando as concentragdes de equilibrio
dos componentes na fase mdvel e estacionaria sdo proporcionais. Neste
caso, o modelo de isoterma ¢ linear (modelo de Henry) e os perfis de
concentragdo de cada componente sdo independentes da quantidade da
amostra e dos componentes. Este comportamento ¢ tipico para
cromatografia analitica;

Cromatografia nio linear: Ocorre quando as concentracdes dos
componentes na fase estaciondria ndo sdo proporcionais as respectivas
concentragdes na fase movel; ou seja, nao sdo lineares. Além disto, a
isoterma de equilibrio de qualquer componente pode também depender
da concentracdo dos demais componentes em solucdo. Este

comportamento ¢ tipico de aplicagdes preparativas;



¢ Cromatografia ideal: Admite-se que a eficiéncia da coluna ¢ infinita;
ou seja, que a dispersdo axial ¢ muito pequena e que a resisténcia a
transferéncia de massa ¢ minima. Na cromatografia ideal as superficies
das particulas estdo em equilibrio permanente com a solu¢do que passa
através do leito empacotado;

¢ Cromatografia niio ideal: A coluna tem eficiéncia finita. Isso faz com
que haja certa influéncia dos efeitos relacionados a transferéncia de
massa sobre os perfis de concentragdes dos componentes na saida da

coluna.

2.2 — Parametros Cromatograficos

As informagodes basicas para o desenvolvimento de um processo cromatografico
podem ser obtidas a partir do perfil de concentragdes na saida coluna, como, por
exemplo, os tempos de reten¢do para cada componente (SCHMIDT-TRAUB, 2005;
GUIOCHON, 2006). A Figura 2.3 mostra um tipico cromatograma obtido a partir da
injecdo de trés componentes diferentes em quantidade analiticas, ilustrando também

algumas informacdes basicas que podem ser extraidas, como definidas a seguir:

® iIpumg € O tempo morto da unidade; ou seja, o tempo que uma
determinada substincia leva para ser detectada desde o momento da
injecdo na unidade cromatografica, na auséncia da coluna;

e 1) ¢ o tempo morto da coluna ou tempo do tragador. O tragador é uma
substancia que ¢ utilizada para determinar o tempo morto da coluna e que
ndo interage com o adsorvente utilizado;

® 1. € O tempo para que a substancia ndo retida seja detectada desde o
momento de inje¢do na coluna. E conhecido também como tempo morto
total; ou seja, a soma de #pjgn, € 19;

e 1z, representa o tempo de reten¢do durante o qual a substancia i € retida
na coluna;

e ;¢ o tempo de retencdo global de um componente retido 7, que leva em

conta fg; , € o tempo do tragador, #.
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Figura 2.3 — Cromatograma padrdo com trés componentes (adaptado de

SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Na Figura 2.3 ¢ possivel notar que o tempo de retengdo de cada substancia ¢
determinado pela altura maxima da frente de massa de cada substancia. Essa referéncia
¢ utilizada apenas quando os picos sdo simétricos, 0 que acontece apenas em baixas
concentragdes, correspondente a regido linear da isoterma. Caso a faixa de
concentragdes da substdncia em equilibrio com o sélido no interior da coluna esteja na
regido nao linear da isoterma de adsor¢do, o formato da frente de massa ¢
frequentemente distorcido e assimétrico. Assim, o tempo de retencdo do componente
deve ser calculado usando a técnica dos momentos, que serd discutida adiante
(SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Como o processo cromatografico tem como objetivo principal separar os
componentes dissolvidos numa dada mistura, a distancia entre os picos de dois ou mais
componentes ¢ de grande importancia para o processo, uma vez que a seletividade dos
componentes ¢ determinada com base nos seus tempos de retengdo (SCHMIDT-

TRAUB, 2005). A Equagao 2.2, representa a seletividade de dois componentes:



lp,—1
a="2—"L (2.2)

Por convengdo, a substancia mais retida estd no numerador, de maneira que a
seletividade entre os componentes ¢ sempre maior que 1.

Além dos pardmetros obtidos a partir do perfil de concentracdes dos
componentes na saida da coluna, existem outros parametros importantes relacionados a
técnica de cromatografia que ndo podem ser obtidos apenas observando o
cromatograma. Alguns desses parametros sdo as dimensdes da coluna (comprimento e
diametro), as caracteristicas do leito (distribuicdo do tamanho de particulas, porosidade
do leito e das particulas), as caracteristicas da fase movel (composicdo, vazdo,
viscosidade e densidade), as propriedades da amostra (massa molar, difusividade

molecular e viscosidade), dentre outras (GUIOCHON, 2006).
2.2.1 — Fenomenos Relacionados a Transferéncia de Massa

Os fendmenos relativos a transferéncia de massa também influenciam a forma
do cromatograma, particularmente quando a isoterma de equilibrio ¢ linear, embora
também exer¢am influéncia sobre o espalhamento e assimetria da frente de massa,
quando a isoterma ¢ nao linear. Nas separagdes analiticas, a eficiéncia da coluna ¢
afetada significantemente pelas propriedades cinéticas, mas os fatores mais importantes
sdo a resisténcia a transferéncia de massa e a heterogeneidade da coluna (MIYABE e
GUIOCHON, 2003).

A Figura 2.4 mostra uma ilustra¢do esquematica do processo de transferéncia de
massa em uma coluna. Na Figura 2.4 ¢ possivel observar os quatro principais
mecanismos de transferéncia de massa, que sdo a dispersdo axial, a transferéncia de
massa no filme, a difusdo intraparticular e a cinética de adsor¢do/dessor¢do sobre os
sitios de adsorcao (MIYABE e GUIOCHON, 2003). Inicialmente ocorre uma mistura
na coordenada axial no seio da fase movel, que percola as particulas da fase estacionaria
na coluna (dispersdo axial) (etapa 1, Figura 2.4). Simultaneamente ocorre o transporte
difusivo das moléculas para o filme externo, chamada de difusdo no filme (etapa 2,
Figura 2.4), e o transporte das moléculas do soluto para os sitios de adsor¢ao no interior
dos poros das particulas do adsorvente. O transporte nos poros pode ocorrer por meio da

difusdo no poro (etapa 3, Figura 2.4), ocorrendo a migracdo das moléculas para o
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interior do poro, e da difusdo na superficie (etapa 4, Figura 2.4), na qual a molécula ¢
adsorvida e transportada para o interior dos poros sobre a superficie. Finalmente, ocorre
ainda o processo de adsor¢do/dessor¢ao sobre os sitios de adsor¢do (etapa 5, Figura 2.4)
(MIYABE e GUIOCHON, 2003; SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Os fendmenos de transferéncia de massa apresentados anteriormente podem ser
divididos em dois grupos: (1) a transferéncia de massa das moléculas na fase fluida, que
ocorre sem interagdes com a superficie da fase estacionaria; e a (2) migracao molecular,
que ocorre sob a influéncia das interagdes relacionadas ao processo de adsor¢do
(SCHMIDT-TRAUB, 2005; GUIOCHON et al., 2006; MIYABE et al., 2008).

1 - Dispersao axial
Difusdo intraparticular 2 - Filme externo

......................................... 3 - Difusdo no poro

5 - Cinética de adsorgao

Fase movel @ w1 4 - Difusdo na superficie
(4

Figura 2.4 — Tlustragdo esquematica do processo de transferéncia de massa na

coluna (adaptado de MIYABE e GUIOCHON, 2003).

2.2.2 — Eficiéncia dos Processos Cromatograficos

Um parametro importante para caracterizar um sistema cromatografico
preparativo € o nimero de pratos tedricos N, que esta relacionado com a eficiéncia da
coluna. Uma coluna cromatografica pode ser vista como uma seqiiéncia finita de
separagdes em estagio, sendo que a altura referente a cada estagio de separacdo pode ser
chamada de altura equivalente ao prato tedrico (HETP, sigla em inglés), representada

pela Equacdo 2.3 (BARRETO Jr., 2005; SCHMIDT-TRAUB, 2005).

HETP = L (2.3)
N

onde L. ¢ comprimento da coluna.
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De acordo com o modelo matematico criado por MARTIN e SYNGE (1941), o
espalhamento da frente de massa na coluna cromatografica ¢ devido puramente ao
equilibrio de adsor¢do. Neste caso, a HETP depende da difusividade do soluto no
solvente (no caso de moléculas grandes, como proteinas, isto resulta em grande
aumento da HETP, quando comparado aos valores obtidos para moléculas menores).
Uma limitagdo da teoria de pratos identificada pelos proprios autores ¢ a consideragdo
de equilibrio linear entre as fases, que restringe a aplicacdo desta teoria a solugdes
diluidas.

LAPIDUS e AMUNDSON (1952) desenvolveram investigagdes a respeito da
representacao de sistemas cromatograficos, considerando os efeitos de transferéncia de
massa no interior da coluna. Estes autores utilizaram a equa¢do da continuidade, obtida
a partir de um balango de massa na fase fluida da coluna, para descrever o
comportamento da concentragdo de soluto ao longo do tempo e da coordenada axial da
coluna. Foi considerado que a difusdo axial pode ser descrita pela Lei de Fick e que ha
convecgdo ¢ acimulo de soluto nas fases fluida e solida. LAPIDUS e AMUNDSON

(1952) trataram dois casos para descrever a taxa de acumulo na fase sélida.

e Equilibrio local instantaneo e linear;
e Existéncia de filme externo a particula adsorvedora, com equilibrio linear

na superficie.

Em cada caso, os autores obtiveram uma solugdo analitica que representa o
perfil de concentragdes como fungdo do tempo e da coordenada axial da coluna.
Entretanto, para o primeiro caso a solugdo ¢ semelhante a distribuicdo gaussiana de
probabilidades obtida quando a difusividade ¢ desprezivel, como previamente
observado por MARTIN e SYNGE (1941).

VAN DEEMTER et al. (1956) realizaram uma comparagdo entre a teoria de
pratos desenvolvida por MARTIN e SYNGE (1941) e a abordagem de LAPIDUS e
AMUNDSON (1952) e propuseram um modelo (Equagao 2.4) para relacionar a HETP a

velocidade intersticial da fase movel.

HETP = A+ B + Cu,, 24
u

int

12



A equagdo de Van Deemter constitui uma ferramenta fundamental para a
otimizagdo e dimensionamento de processos cromatograficos lineares e ndo lineares
(LEE et al., 1993). A altura equivalente do prato teérico (HETP) ¢ controlada pelos trés
termos da Equacao 2.4, representados por 4, B ¢ C. O termo 4 representa a dispersdo da
amostra devido ao transporte entre as particulas empacotadas. O termo B representa a
difusdo do soluto ao longo da coluna. Por ultimo, o termo C representa a transferéncia
de massa do soluto entre a fase movel que percola o leito e a fase liquida estagnada no
interior da estrutura porosa da particula sélida (GRITTI et al., 2007).

O termo B ¢ preponderante em baixas vazoes, quando o tempo de residéncia na
coluna ¢ grande, ¢ em altas temperaturas, quando a difusividade molecular ¢ alta.
Quando a eluicdo ocorre rapidamente no sistema cromatografico, este termo € pequeno.
O termo B aumenta com o didmetro médio de particula e depende da homogeneidade do
leito. O termo C leva em conta as contribui¢des devidas aos diferentes mecanismos de
transferéncia de massa. De uma maneira geral, o termo C provoca aumento da HETP
com o aumento da vazdo, sendo proporcional ao aumento do quadrado do didmetro
médio da particula e inversamente proporcional a difusividade molecular (GRITTI et
al., 2007).

A Equagdo 2.4 pode ser também obtida a partir de uma definicdo mais geral,
com o auxilio do método dos momentos, como mostram as Equagdes 2.5 a 2.7

(GUIOCHON, 2006).
HETP =21 (2.5)
2 .

H

onde:

u, =" (2.6)

2.7)
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A Equacgdo 2.6 representa 0 momento de ordem #. O momento de ordem 1 (n =
1) mostra apenas a contribuicdo global dos mecanismos de adsor¢do sobre o tempo
médio de retencdo de um dado componente. A Equagdo 2.7 representa o segundo
momento central e fornece informagdes sobre a dispersdo dos tempos de retencao,
permitindo obter informagdes também sobre os processos de transferéncia de massa
entre a fase movel e a fase estagnada no interior dos poros e entre as particulas que

compdem o recheio (GRITTI e GUIOCHON, 2006c).

2.3 — Isoterma de Adsorcao

O equilibrio de adsor¢do ¢ usualmente representado pela isoterma de adsorcao,
que descreve a relagdo entre a quantidade do soluto adsorvido no adsorvente como
funcao das concentragdes do soluto presente na fase liquida. Em muitas aplica¢des de
cromatografia analitica, sabe-se que a concentragdo do soluto na fase movel ¢ muito
pequena; neste caso, a isoterma linear pode ser utilizada. Esta relacdo linear constitui a
base fundamental da cromatografia analitica, enquanto na cromatografia preparativa
esta relacdo ¢ pouco util, uma vez que a faixa de concentragdes utilizada costuma ser
muito maior. Por isso, a relacdo funcional existente entre as concentragdes de equilibrio
nas duas fases do sistema cromatografico pode se tornar bastante complexa, a depender
da faixa de concentragoes utilizada (SCHMIDT-TRAUB, 2005; GUIOCHON et al.,
2006).

A isoterma de adsorcdao ¢ o “coracao” de toda a representacdo matematica do
processo cromatografico, principalmente o preparativo. Devido aos diferentes tipos de
interagdes existentes entre o soluto e a fase estacionaria, varios modelos de isotermas de
adsorgdo ja foram propostos com o objetivo de tentar elucidar os fendmenos envolvidos
no processo.

De acordo com GUIOCHON et al. (2006), os modelos de isotermas de adsor¢ao

podem ser divididos em quatro categorias principais:

e Modelos de isotermas para superficies homogéneas quanto ao tipo de
sitios, nos quais nao ha intera¢des entre soluto-soluto;
e Modelos de isotermas para superficies heterogéneas quanto ao tipo de

sitios, nos quais ndo ha interagdes entre soluto-soluto;
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e Modelos de isotermas para superficies homogéneas quanto ao tipo de
sitios, nos quais ha intera¢des entre soluto-soluto;
e Modelos de isotermas para superficies heterogéneas quanto ao tipo de

sitios, nos quais hé intera¢des entre soluto-soluto.

Dentro das diferentes categorias, os modelos podem ser usados para descrever
sistemas contendo um componente ou varios componentes (no caso de misturas). A
seguir serdo mostrados varios modelos de isotermas de adsor¢do que vém sendo
utilizados na literatura para descrever processos reais, bem com as caracteristicas de

cada modelo.

2.3.1 — Modelos para Superficies Homogéneas

Existem dois importantes modelos que consideram a superficie do adsorvente
homogénea: os modelos de Langmuir e Jovanovic. Estes modelos ndo levam em conta
as interagdes existentes entre soluto-soluto. Admite-se neste caso que todos os sitios de
adsor¢ao sao homogéneos; ou seja, ttm a mesma energia. As Equagdes 2.8 e¢ 2.9
representam os modelos de Langmuir e Jovanovic, respectivamente. A principal
diferenca entre estes dois modelos ¢ o fato de que a derivagdo do modelo de Jovanovic
admite que o equilibrio de adsor¢do e dessor¢do pode ndo ser estabelecido de forma

instantanea (GUIOCHON et al., 1994; GUIOCHON et al., 2006).

bC
4=4.7 5 (2.8)
g =q,(1-exp(bC)) (2.9)

onde ¢, ¢ a capacidade de saturacdo do adsorvente, b ¢ uma constante de equilibrio
(também conhecida como energia de ligagdo entre o soluto e o adsorvente), C ¢ a
concentragdo do soluto na fase fluida e ¢ ¢ a concentragcdo do soluto no adsorvente.
Ambos os modelos admitem a formagdo de uma monocamada, que pode ser
associada a saturacdo de todos os sitios de adsor¢do pelas moléculas do soluto, como

ilustrado na Figura 2.5 (a).
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Figura 2.5 — Tlustragdo da formacdo da monocamada sem interagdes entre

soluto-soluto (a) e com interagdes entre soluto-soluto (b).

A isoterma de Moreau (Equagdo 2.10) considera a superficie homogénea e leva
em conta as possiveis interagdes existentes entre soluto-soluto, conforme ¢ ilustrado na

Figura 2.5 (b) (GUIOCHON et al., 1994)

bC +Ib*C?
q=

—g 2.10
L9 opc+ pPC? 2.10)

onde / é o parametro de interagdo entre soluto-soluto. Quando 7 ¢ igual a zero, o modelo

se reduz ao modelo usual de Langmuir.
2.3.2 — Modelos para Superficies Heterogéneas
A Figura 2.6 ilustra graficamente o que ocorre quando o soluto adsorve sobre a

superficie de um adsorvente que contém diferentes tipos de sitios de adsor¢do,

caracterizando sistemas que apresentam superficie heterogénea.

Soluto—»(? (P (P CP 9 CP CP 04— Sitios de adsorcao

Superficie do adsorvente

Figura 2.6 — Ilustracdo grafica do fendmeno de adsor¢cdo de um dado soluto

sobre uma superficie heterogénea.

Quando a superficie ¢ coberta por mais de um tipo de sitio, a isoterma de

equilibrio ¢ a resultante da adi¢do da contribuicao de cada um dos sitios (GUIOCHON
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et al., 2006). Os modelos de isotermas mostrados a seguir sdo na sua maioria derivados
do modelo de Langmuir. Diferentes consideragdes sao feitas para adaptagdo do modelo
a condicdo de superficie heterogénea, como a ocorréncia de mais de um tipo de sitio, a
quantificagdo do grau de heterogeneidade dos sitios, a possibilidade de formagdo de
mais do que uma monocamada, a nao saturacao dos sitios, a existéncia de interagdes
entre soluto-soluto, etc. A seguir sdo mostrados alguns modelos que ja foram reportados

na literatura.

Bi Langmuir (GUIOCHON et al., 2006):

1740 flzflc T leic @1
Tri Langmuir (GRITTI e GUIOCHON, 2006a):

174 1flbclc + s 152150 F s 1f3lic @12)
Tetra Langmuir (KIM e GUIOCHON, 2005a):

4= e 1flzfc ez 1-1:21ij T %zic T fﬁc @13)

onde os parametros ¢s; € b; representam a capacidade de saturacdo e a constante de

equilibrio do sitio i, respectivamente.

T6th (GUIOCHON et al., 2006):

bC
q9=4;, ( 1 (2.14)
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Bi Téth (ASNIN et al., 2007):

bC b,C
q=4;, ( 1 : (2.15)

onde os parametros ¢s; € b; representam a capacidade de saturacdo e a constante de
equilibrio do sitio 7, respectivamente. Os parametros n; representam o grau de
heterogeneidade da superficie para cada componente. Quando #; € igual 1, o modelo se

reduz ao modelo de Langmuir.
Freundlich (GUIOCHON et al., 2006):
q=bC" (2.16)

onde os parametros n e¢ b representam o grau de heterogeneidade da superficie e a

constante de equilibrio, respectivamente.

Langmuir Freundlich (GUIOCHON et al., 2006):

bC"

=q,—— 2.17
q qs,l 1 + blcnl ( )
Bi Langmuir Freundlich (ASNIN et al., 2007):

cn b,C™

= ! + : 2.18
= ipen T b (2.18)
Langmuir - Langmuir Téth (GRITTI e GUIOCHON, 2004d):
q=4q,, bE b (2.19)

F+hC 0 (lep,cn )
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Langmuir - Langmuir Freundlich (GRITTI e GUIOCHON, 2004d):

be (b,C)"
+ qs,2 n
1+5C 1+ (b,C)"

q=4,, (2.20)

onde os parametros ¢s; € b; representam a capacidade de saturacdo e a constante de
equilibrio do sitio 7, respectivamente. Os parametros n; representam o grau de

heterogeneidade da superficie para cada componente.

Bi Moreau (AHMAD e GUIOCHON, 2006a):

bC +1b}C’ b,C + L,b;C*
q = QS,l 1 = 2 2 + qs,2 2 22 2 2 (221)
1+2pC+1,bC 1+2b,C+1,0;C
Tri Moreau (GRITTI e GUIOCHON, 2005a):
bC + 1b}C* b,C + Lb:C? b,C + Lp:C?
q:qs,l l = 2 ~2 +qs,2 2 — 2 ~2 +qs,3 : - 2 2 (222)
1+25C+1,hC 1+2b,C+1,b;C 1+2b,C + 1,b;C
Langmuir Moreau (GRITTI e GUIOCHON, 2006a):
bC b,C + 1b;C?
- +q 2.23
T4y pe T v an,C 1 102C? 223)

onde os parametros ¢; € b; representam a capacidade de saturacdo e a constante de
equilibrio do sitio 7, respectivamente. O parametro / representa a interagao entre soluto-

soluto na monocamada dos sitios i.

BET Langmuir (GRITTI e GUIOCHON, 2006a):

bsC bZC
q9=4;, (

rq, 2.4
1-b,CX1-b,C+b,C) " T4 b,C 229)
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Os parametros b, € by representam as constantes de equilibrio entre o soluto ¢ a
superficie do adsorvente e entre o soluto e a camada das moléculas adsorvidas,
respectivamente. Os pardmetros ¢, ; € ¢s> representam a capacidade de saturagdo dos

sitio 1 e 2, respectivamente, b, representa a constante de equilibrio do sitio 2.

Jovanovic Freundlich (ASNIN et al., 2007):

q= qs,l(l - exp(blc)nl )"’ g, (1 - exp(bzc)nZ ) (2.25)

onde os parametros ¢; € b; representam a capacidade de saturacdo e a constante de
equilibrio do sitio i, respectivamente. Os pardmetros n; representam o grau de

heterogeneidade da superficie para cada componente.
2.3.3 — Isotermas Competitivas

O comportamento da isoterma de equilibrio, quando apenas um componente esta
presente, ¢ bem mais simples que o comportamento das isotermas para cada
componente em uma mistura que envolve varios componentes. Quando se tem uma
mistura, a representagao das isotermas de equilibrio pode ser bem mais complexa, uma
vez que a quantidade do componente adsorvido ndo ¢ s6 fung¢do da sua propria
concentragdo no meio, mas também da concentragdo de todos os demais componentes.
A quantidade de cada componente adsorvido em equilibrio com a solugdo quase sempre
diminui com o aumento da concentracdo de qualquer outro componente adsorvido
(GUIOCHON et al., 2006). Este fato ilustra o carater competitivo do fenomeno de
adsor¢do. Por esta razdo, as isotermas multicomponentes sdo também chamadas de
isotermas competitivas. A disponibilidade da superficie do adsorvente para acomodar
um determinado soluto ¢ limitada pelos demais, ja que o nimero total de moléculas que
podem ser acomodadas na superficie ¢ finito. Assim, com aumento da concentragdo, as
moléculas competem pelo acesso aos sitios de adsor¢do. Aqueles componentes que sdao
mais fortemente adsorvidos tendem a excluir os demais (GUIOCHON et al., 2006). A
Figura 2.7 ilustra o comportamento da adsor¢do em um sistema competitivo. Na figura ¢

possivel observar duas moléculas de espécies diferentes competindo pelo mesmo sitio.
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(T T )
CP 1.7 CP CP | 1 [ «— Sitios de adsor¢do
Superficie do adsorvente

Figura 2.7 — Ilustracdo do comportamento de adsor¢do em um sistema

competitivo.

O modelo de Langmuir pode ser estendido para sistemas multicomponentes. Um
modelo que comumente ¢ utilizado para descrever este tipo de sistema ¢ o modelo de

Langmuir Competitivo, como mostra a Equagao 2.26 (GUIOCHON et al., 2006).

g=—20C oy (2.26)

i N >
1+> bC,
i=1

onde ¢, representa a capacidade de saturacao do adsorvente e b; representa a constante
de equilibrio do componente i no sitio. Algumas derivagdes Obvias desenvolvidas a
partir do modelo Langmuir Competitivo e reportadas na literatura sdo apresentadas

abaixo.

Bi Langmuir Competitivo (GRITTI e GUIOCHON, 2004b)

b C. b, .C.
qi — qs,z,l 1,i i + qS,l,2 2,i i , l — 1 ..... N (227)

N N
1+ b,C, 1+>.b,,C,
i=1

i=1

Tri Langmuir Competitivo (GRITTI e GUIOCHON, 2005b)

b C. b, .C. b, .C.
q, = qS,l,l 1i i + qs,l,Z 2,i i + QS,t,B 3,i i , [ = 1,“., N (228)

N N N
1+ b,C, 1+>.b,C. 1+>.b,C

i=1 i=1 i=1
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onde os parametros g,,;; representam a capacidade de saturagdo do componente i no sitio
J, enquanto os pardmetros b;; representam a constante de equilibrio do componente i no
sitio .

Uma outra versdo do modelo de Bi Langmuir Competitivo (Equacdo 2.27)
bastante utilizada para estudar os mecanismos de adsor¢dao de misturas de enantidmeros,

¢ mostrada na Equagao 2.29 (ASNIN et al., 2006).

b..C, |
q 1 + Qnsbns Cl

8,078,

= N Iy
1+>.b,.C. 1+b, (z C"j
i=l i=1

q i=1..,N (2.29)

onde o pardmetro g, representa a capacidade de saturacdo dos sitios seletivos para cada
componente, enquanto o pardmetro b,; representa a constante de equilibrio dos sitios
seletivos para cada componente. ¢, € a capacidade de saturacdo dos sitios ndo seletivos
e b,s € a constante de equilibrio dos sitios nao seletivos.

A Figura 2.8 ilustra a adsor¢@o nos sitios seletivos e ndo seletivos na superficie
do adsorvente. Pela Figura 2.8 observa-se que tanto o soluto 1 quanto o soluto 2 podem
adsorver nos sitios ndo seletivos com a mesma energia de ligagdo. No entanto, para os
sitios seletivos a adsorcao do soluto 1 ¢ preferencial, uma vez que a energia de ligagdo ¢
maior. Apesar disso, nada impede que o soluto 2 fique adsorvido sobre o sitio seletivo,
embora a sua energia de ligacdo seja menor do que a do soluto 1 e, portanto, essa

ligagdo seja menos estavel e menos provavel.

Soluto 1 Soluto 2

l |

Sitios seletivos —» CP IZFI L(|2| \vr <+— Sitios ndo seletivos

Superficie do adsorvente
Figura 2.8 — Ilustragao do fendmeno de adsor¢do na superficie de um adsorvente

contendo sitios seletivos e ndo seletivos.

2.4 — Modelagem de Sistemas Cromatograficos

A representacdo matematica de sistemas cromatograficos constitui uma

ferramenta importante para a compreensao dos fendmenos fisico-quimicos presentes no
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interior da coluna, permitindo a intervencao eficiente do projetista no comportamento da
coluna de separacao, de forma a manter o equipamento operando nas melhores
condicdes possiveis. Muitas investigagdes foram desenvolvidas desde a década de 40 a
respeito da representagdo do comportamento de colunas cromatograficas (LIN e
GUIOCHON, 1989).

Os fenomenos envolvidos no processo cromatografico sao bastante complexos e
resultantes da superposicao de varios efeitos. A fase movel que percola o leito que
contém as particulas porosas leva os componentes da mistura, que interagem com a fase
estacionaria em diferentes graus. Estes componentes se difundem no exterior e no
interior das particulas, por meio de interagdes moleculares com a fase estacionaria ou
devido ao gradiente de concentragao. Os efeitos relacionados a fluidodindmica, a
transferéncia de massa e ao equilibrio termodindmico exercem um importante papel
sobre o processo de separacdo. O estudo e a compreensdo dos fendémenos envolvidos no
sistema cromatografico sdo de fundamental importancia para projetar as condigdes de
operagoes do sistema, visando a atender uma determinada especificacdo (GUIOCHON
et al., 1994; SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Os modelos propostos sdo geralmente baseados em balancos de massa na
coluna, respeitando a condi¢do de equilibrio termodindmico entre o soluto e a fase
moével (SCHMIDT-TRAUB, 2005). Muitos desses modelos levam em conta dois ou

mais dos seguintes efeitos:

e Convec¢ao;

e Dispersao;

e Transferéncia de massa do seio da fase liquida para o filme externo da
particula porosa;

e Difusdo dentro dos poros da particula (difusdo no poro);

e Difusdo ao longo da superficie da fase s6lida (difusdo na superficie);

e Equilibrio de adsorc¢ao.

As suposigdes feitas para obtengdo do modelo que representa o balango de

massa para a fase fluida sao usualmente as seguintes (SCHMIDT-TRAUB, 2005):
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Feitas

O leito de adsorventes ¢ homogéneo e empacotado com particulas
esféricas de didmetro constante;

A densidade e a viscosidade do fluido sdo constates;

A variagdo radial de concentragdo ¢ negligenciada;

O processo ¢ isotérmico;

O eluente ¢ inerte, de maneira que a influéncia do eluente sobre o
processo de adsor¢do ¢ levado em conta implicitamente pelos parametros
da isoterma de adsorgao;

Nao ha conveccdo no interior das particulas, ja que a fase liquida nos
poros ¢ estagnada e nao ¢ afetada pelo movimento da fase movel;

Nao sdo levados em conta efeitos de exclusao por tamanho, de forma que
todos os solutos podem penetrar liviemente em todo o espago poroso da

particula.

essas suposi¢des, as equagdes do balango de massa podem ser descritas

em termos de duas variaveis independentes: o tempo ¢ € o comprimento da coluna z.

Duas variaveis devem ser consideradas como fungdes dessas variaveis: a concentragao

componentes na fase movel (C;) e a concentracdo dos componentes na fase estacionaria

(Cs,i, que € expressa em termos da relagdo de equilibrio, ¢;) (GUIOCHON et al., 2006).

forma:

o,

S

ot

2
ﬁ%W%: D,, _%Z < (2.30)
&

As condigdes iniciais e de contorno de Danckwerts podem ser representadas na

z=0,—4 =

t=0,
z=1L,

C=C, eq=q, 2.31)
oC u

o1, "D €], -c, @) (2.32)
WGl o

o | (2.33)

A relacdo de equilibrio ¢ dada ainda na forma:

q,=f(C) (2.34)
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O modelo mostrado nas Equagdes 2.30 a 2.34 ¢ conhecido como modelo de
equilibrio dispersivo, frequentemente usado para projetar e otimizar sistemas
cromatograficos e utilizado quando a eficiéncia da coluna ¢ finita (GUIOCHON et al.,
1994; SEIDEL-MORGENSTERN, 2004; SCHMIDT-TRAUB, 2005). Quando a coluna
possui eficiéncia infinita, admite-se que ndo ha dispersao axial e as duas fases estdo em
constante equilibrio. Assim, o termo de dispersao axial ¢ desprezivel e o balango de

massa para o componente 7 fica na forma:

o 1-edq G, (2.35)
a & a &

com a seguinte condi¢do de contorno:

z=0,C,

1

0= Cf (1) (2.36)
O modelo apresentado nas Equagdes 2.35 a 2.36 ¢ conhecido como modelo ideal
e negligencia os efeitos fluidodindmicos e difusivos. Usualmente este modelo ¢ usado
apenas para mostrar a influéncia do equilibrio termodindmico sobre os resultados
obtidos (GUIOCHON et al., 2006).
Além dos dois modelos apresentados anteriormente, outro modelo considera que a
etapa controladora do processo de adsorcdo ¢ o transporte difusivo nos poros das
particulas. Este modelo ¢ conhecido como modelo de difusdo nos poros. Para a

obtengcdo desse modelo sdo também feitas as seguintes hipoteses complementares

(SCHMIDT-TRAUB, 2005):

e As particulas porosas sdo esféricas, com distribuicdo de tamanhos
unimodal e com pequena dispersao;

e O fluido no interior dos poros encontra-se estagnado;

e O filme liquido que envolve a particula ¢ desprezivel,

e As difusividades axial e intraparticular efetivas sdo independentes das
coordenadas axial, radial e do tempo;

e O transporte intraparticular ¢ entendido como a difusdo nos macroporos;
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e Hé um equilibrio termodinamico local instantaneo entre o grupo funcional

ligado a superficie do macroporo e o fluido estagnado.

Desta forma o balango de massa para a fase fluida fica na forma:

aq =D azq _u£_3(1_8) ngp aCpi|

G_p 94 237
a e @& e R o 237

r=R,

onde C,; ¢ a concentra¢do do componente i na particula, D, ¢ a difusdo no poro, R, é o
raio da particula e ¢, ¢ a porosidade da particula. As condi¢Ges iniciais € de contorno

para a fase fluida sdo similares as Equagdes 2.31 a 2.33:

t=0, Ci = Cio €q,=4q, (2.38)
oc,|  u

=05 "o €l.,-c,0) (2.39)
oc,

z=L—= =0 (2.40)
aZ z=L )

O balango de massa para a fase sélida pode ser escrito na forma:

0q. oc, D |1 0( ,0C,
1- 194, + ri _“p—p —_Pl=0
b= )5 +a R, |7 o\ o 2:41)

Com as seguintes condigdes iniciais e de contorno:

t=0 ? CPi = CPio ©4q;,= qio (242)
0, % 0
= , =
or | (2.43)
r=R,.C, =Ry Ci(t’z) (2.44)
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A relagao de equilibrio ¢ ainda dada na forma:

4. = £(C) (245)

Como apresentado até o momento, os modelos matematicos dos sistemas
cromatograficos correspondem a equacdes diferenciais parciais de segunda ordem
acopladas a equagdes algébricas, que caracterizam o equilibrio de adsorcdo e as
condigdes de contorno e iniciais. A solugdo analitica deste tipo de sistema s6 € possivel
nos casos que apresentam a relagdo de equilibrio de adsor¢do linear; isto ¢, quando a
solugdo de adsorvato ¢ muito diluida, o equilibrio de adsor¢do segue a isoterma de
Henry, quando a adsor¢do ¢ muito favoravel e ndo ha competi¢ao pelos sitios ativos do
adsorvente. Em fungdo destas consideragdes a respeito do equilibrio de adsorgdo, as
solucdes analiticas sdo pouco utilizadas para representacdo de sistemas cromatograficos
reais. Nos casos reais, o equilibrio de adsor¢do frequentemente ndo se enquadra nestes
limites assintoticos, além de serem formados por sistemas multicomponentes com
competi¢ao pelos sitios ativos do adsorvente. Por essas razoes, solu¢cdes numéricas de
sistemas cromatograficos se tornam ferramentas indispensdveis para a simulagdo do
comportamento de colunas cromatograficas (LIN e GUIOCHON, 1989).

A resolu¢ao numérica de uma equacao diferencial parcial (EDP) ¢ desenvolvida
substituindo-se as derivadas espaciais por aproximagdes discretas, gerando um
problema de valor inicial. O sistema de equagdes diferenciais ordindrias (EDO) ou o
sistema de equagdes diferenciais e algébricas (EAD) resultante ¢ resolvido utilizando
um integrador na variavel tempo. Esta técnica de discretizagdo no espago € integracao
do sistema resultante ¢ conhecida como método das linhas. Dentre as técnicas de
discretizacdo na variavel espacial, as técnicas de diferencas finitas e elementos finitos
sdo as mais utilizadas (PINTO e LAGE, 2001).

A técnica de diferencas finitas se baseia na substituicdo do operador diferencial
por uma expressao algébrica obtida a partir da expansao da funcdo em série de Taylor
truncada no termo linear. A principal vantagem deste método ¢ a facilidade de
implementag¢do; entretanto, a principal desvantagem ¢ a necessidade de usar uma malha
de discretizacdo extensa para atingir a convergéncia, o que normalmente gera sistemas

de grandes dimensodes. LIN e GUIOCHON (1989) utilizaram esta abordagem para a
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resolucdo de modelos de sistemas cromatograficos sem dispersdo axial e desenvolveram
uma técnica para a selecdo do tamanho da malha de discretizagao.
A técnica de residuos ponderados se baseia na aproximacdo da varidvel

dependente do problema por um polindmio de grau », definido como:

f(x,t)zf(")(x,t):zl.(x)aj(t) 0=x,<x,...<x,<x,,, =1 (2.46)

onde /; sdo os polindmios interpoladores de Lagrange e a;(t) sdo os coeficientes de
expansao polinomial a serem determinados.

O residuo da equagdo diferencial ¢ definido, substituindo-se a aproximagdo da
funcao, representada pela Equacdo 2.46, na equacdo original do problema. O método de
residuos ponderados consiste em determinar os coeficientes a;(t) de expansdo por
intermédio de um processo de minimizagao apropriado do residuo. Quando o critério de
otimiza¢do adotado ¢ o de minimizar a integral do residuo no dominio do problema,
calculada por uma quadratura, a técnica dos residuos ponderados resulta no método de
colocagao ortogonal. A integral pode ser minimizada quando o valor do residuo ¢ igual
a zero nos pontos de colocacdo, definidos como as raizes de um polindmio ortogonal
(BISCAIA Jr., 1992).

O método da colocagdo ortogonal em elementos finitos, muitas vezes também
chamado de método de colocagao spline, foi desenvolvido por CAREY ¢ FINLAYSON
(1975). Este método foi criado para ser aplicado em casos em que ¢ necessaria a
utilizagdo de um nimero maior de pontos de colocacdo em regides especificas do
dominio do problema, seja devido a existéncia de elevados gradientes ou a necessidade
de desenvolver um estudo mais detalhado do comportamento do sistema em uma regido
especifica. Nesta técnica, o dominio original do problema ¢ subdividido em
subdominios e o método de colocacdo ortogonal ¢ aplicado em cada subdominio,
utilizando poucos pontos de discretizagdao. A continuidade da funcdo e de suas derivadas
deve ser garantida nos contornos dos dominios (spline).

BARRETO Jr. (2002) utilizou uma simplificagdo desta técnica para resolucao de
um modelo matematico que representa um sistema convectivo e difusivo, tipico de
sistemas cromatograficos que operam a baixa pressdo, como no caso da cromatografia
de troca ionica. Tal simplificagdo consiste em utilizar aproximagdes parabolicas em

elementos finitos. Esta técnica de discretizagdo apresentou bom desempenho para
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resolucdo do modelo proposto, em condi¢cdes de operagdo nas quais os perfis nao
apresentavam gradientes acentuados.

Visando a reduzir o esfor¢o computacional necessario € o nimero de equacdes
do sistema discretizado, a técnica de colocagdo ortogonal em elementos finitos moveis
tem sido usada para a resolugdo de sistemas com gradientes acentuados (ou
predominantemente convectivos). Nesta técnica, o objetivo principal ¢ variar o nimero
de elementos finitos de acordo com a intensidade da frente de massa no interior da
coluna. O algoritmo de resolucdo concentra mais elementos finitos quando o gradiente
se torna mais acentuado, diminuindo o numero de elementos automaticamente quando
os gradientes sdo suaves. Este recurso da técnica de colocacao ortogonal em elementos
finitos moveis habilita a utilizacdo de quantidades otimizadas de elementos finitos ao
longo do tempo, levando a um menor tempo computacional (BARRETO Jr., 2005).

Seja qual for o método de discretizagdo das EDP estabelecido para cada
problema, o sistema de equagdes diferenciais ordinarias gerado deve ser integrado no
tempo, em conjunto com as equagdes algébricas inerentes ao modelo matematico.
Tradicionalmente, as equagdes algébricas eram diferenciadas para transformar o sistema
original, apds intensa manipulacdo algébrica, em um sistema de equagdes diferenciais
ordinarias, a ser integrado pelo método de Runge-Kutta semi-implicito de terceira
ordem (LEE et al., 1997) ou por uma rotina de integracdo comercial, como o IVPAG do
IMSL (GU, 1997). Este procedimento, quando possivel, apresenta muitas desvantagens
numéricas e computacionais (VIEIRA e BISCAIA Jr., 2000). Em face destas restri¢des,
ao longo dos ultimos 20 anos, as equagdes resultantes da discretizacdao espacial e as
restricdes algébricas passaram a ser tratadas conjuntamente, sem a necessidade de
manipulacdes algébricas, gerando a abordagem algébrico-diferencial. O cddigo
computacional DASSL (PETZOLD, 1989) tem sido empregado para a resolugdo
numérica de sistemas algébrico-diferenciais, devido a sua robustez e aplicabilidade em
sistemas implicitos (VIEIRA e BISCAIA Jr., 2000).

Uma dificuldade associada a integracdo de equagdes diferenciais e algébricas ¢ a
inicializacdo do sistema matematico. VIEIRA e BISCAIA Jr. (2000) discutiram a
inicializacdo da integragdo de alguns modelos matematicos tipicos da Engenharia
Quimica, como o modelo matematico de difusao nos poros, para a simulacdo de uma
coluna de troca ionica. Neste trabalho, os autores verificaram a existéncia de mais
variaveis diferenciais que equagdes diferenciais; por isso a inicializacdo da integragao

foi realizada considerando que a coluna estava em equilibrio em t=0. A perturbagdo na
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entrada da coluna foi suavizada com uma funcao de regularizacdo adequada, de forma
que o perfil real que caracteriza a perturbacdo do problema fosse atingido em poucos
instantes. VIEIRA e BISCAIA (2000) realizaram investiga¢des a respeito do tipo de
funcdo de regularizacdo e da sensibilidade da solugdo obtida em relagdo ao parametro
de regularizacdao. Os autores mostraram que uma fun¢do de regularizagao com a forma
tipica da resposta de um CSTR com constante de tempo igual a 10™*, em que a constante
de tempo ¢ o parametro de regularizacdo, permite obter resultados satisfatorios, como

mostra a Figura 2.10.
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Figura 2.10 - Fung¢ao de regularizagdo com a forma da resposta de um CSTR.

2.5 — Determinacao de Isotermas

A cromatografia preparativa vem exercendo um papel importante no cenario da
industria farmacéutica, permitindo a extracdo seletiva e a purificagdo de uma ampla
variedade de fArmacos ativos. O conhecimento detalhado deste processo estd sendo cada
vez mais exigido por agéncias regulatorias. Isto implica que as isotermas de equilibrio
ou as relacdes entre as concentragdes de cada componente nas duas fases, movel e
estaciondria, a pressao e temperatura constante, devem ser determinadas para cada
componente de forma precisa (ANDRZEJEWSKA et al., 2009).

De uma maneira geral, as isotermas sO podem ser determinadas
experimentalmente. Existem varios métodos na literatura utilizados para a obtencdo de
isotermas; entretanto, ¢ necessario conhecer previamente o sistema cromatografico a ser
utilizado, devido as vantagens e desvantagens que cada método apresenta para um
determinado sistema (SEIDEL-MORGENSTERN, 2004).

Os métodos utilizados podem ser classificados em métodos estaticos (banho
finito e 0 método da adsorcao dessorcao) e métodos dinamicos (analise frontal, elui¢ao

por pontos caracteristicos, analise frontal por pontos caracteristicos, método de pulsos
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ou perturbagdes e o método inverso) (LINDHOLM et al., 2004a; SEIDEL-
MORGENSTERN, 2004; GUIOCHON et al., 2006; ANDRZEJEWSKA et al., 2009).

Os métodos estaticos e dindmicos serdo detalhados a seguir.

2.5.1 — Métodos Estaticos

Os métodos estaticos para determinacdo de isotermas de adsorcdo fazem a
analise das concentragdes apoOs o sistema atingir o equilibrio. Estes métodos t€ém como
desvantagens o fato de serem bastante dispendiosos e muitas vezes ndo serem tao
precisos, quando comparado aos métodos dindmicos (SEIDEL-MORGENSTERN,
2004; GRITTI e GUIOCHON, 2005a). Os métodos estaticos mais utilizados sao

descritos a seguir.

Banho finito:

O banho finito ¢ um método classico usado para obtencdo de isotermas. Para
fazer uso da técnica, é preciso medir o volume (ou a massa) do adsorvente, o volume da
solucdo e as concentracdes iniciais de cada componente. A solugdo de um dado
componente ¢ colocada em contato com adsorvente, que ¢ mantida sob agita¢do
constante por um tempo suficiente para garantir que o equilibrio tenha sido atingido. No
equilibrio, a concentragdo de cada componente na solucao ¢ determinada e a quantidade
do soluto adsorvido por massa ou volume de adsorvente sdo calculados por diferencas
(SEIDEL-MORGENSTERN, 2004).

Para a obtencdo da isoterma de um dado componente, ¢ necessaria a realizacao
de varios experimentos, seguindo o mesmo procedimento descrito anteriormente,
variando-se a concentragdo de soluto e fixando a massa do adsorvente (ou o contrario).
Entretanto, algumas dificuldades sdo relatadas para a obtencdo de pardmetros precisos
da isoterma. Um outro problema ¢ o longo tempo necessario para atingir o equilibrio

(SEIDEL-MORGENSTERN, 2004).

Método da adsorcdo e dessorcio

O método estatico de adsor¢do/dessor¢ao ¢ baseado em dois passos. Inicialmente

a coluna ¢ completamente equilibrada com a solug¢ao de alimentagdo, com concentragao
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conhecida. Em seguida, todo o soluto ¢ eluido da coluna, coletado e analisado, com o
objetivo de obter a quantidade de massa dessorvida. Desta forma, ¢ possivel obter a
quantidade adsorvida no equilibrio para uma dada concentracido da alimentacdo. Para a
obtencdo da isoterma ¢ necessaria a realizacdo de varios experimentos, variando-se a
concentracdo inicial da alimentagdo (SEIDEL-MORGENSTERN, 2004; SCHMIDT-
TRAUB, 2005).

2.5.2 — Métodos Dinamicos

Como os métodos estaticos sdo dispendiosos € ndo sao muito precisos, uma
alternativa para a determinacdo das isotermas ¢ fazer uso dos métodos dindmicos, que
sdo mais precisos e rapidos. Os métodos dindmicos mais utilizados sdo a andlise frontal,
a eluicdo por pontos caracteristicos, a analise frontal por pontos caracteristicos, o
método das perturbacdes ou de pulso e o método inverso (ANDRZEJEWSKA et al.,
2009).

Os métodos dinamicos apresentados acima, com exce¢do do método inverso,
constituem problemas diretos; isto é, as respostas obtidas na saida da coluna s3o as
concentragcdes de equilibrio de cada perturbacdo inicial do sistema. Sendo assim, a
isoterma de adsor¢do pode ser obtida sem a resolugdo do sistema de equagdes
diferenciais parciais para o balanco de massa na fase fluida e so6lida do sistema
(GUIOCHON et al., 2006). Estes métodos permitem obter a concentragdo adsorvida na
superficie do adsorvente no equilibrio, sem depender dos fendmenos relacionados a

transferéncia de massa ou dispersao axial (KACZMARSKI, 2007).

Andlise frontal

O método da andlise frontal ¢ considerado bastante preciso para determinagao de
isotermas de componentes individuais. Neste método, uma solucdo de concentragdo
conhecida de um dado componente passa através da coluna empacotada com o
adsorvente. Periodicamente, a concentracao desta solugdo ¢ mudada abruptamente na
entrada da coluna; desta forma, ¢ obtida a curva de saturacdo da coluna (FORSSEN et
al.,2003; ANDRZEJEWSKA et al., 2009).

A analise frontal, quando utilizada para determinacdo das isotermas competitivas

de misturas bindrias, também apresenta boa precisdo e pode ser utilizada para a
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caracterizacdo de misturas ternarias (ARNELL e FORNSTEDT, 2006). Entretanto, a
analise frontal apresenta algumas desvantagens, como o fato de ser necessario o uso de
grandes quantidades de reagentes. Além disso, a técnica consome muito tempo de
experimentacao e, a medida que o nimero de componentes dos sistemas aumenta pode
ser necessario o uso de colunas de alta eficiéncia para misturas terndrias, de modo a
evitar a dispersdo dos patamares por efeitos de transporte (LINDHOLM et al., 2004b;
ARNELL e FORNSTEDT, 2006; SAMUELSSON et al., 2008). A Figura 2.11 mostra
os tipicos perfis obtidos quando se utiliza o método da andlise frontal, onde cada
patamar obtido representa a concentracdo de equilibrio para uma dada concentracio

inicial da fase movel.
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Figura 2.11 — Tipicos perfis da anélise frontal (ANDRZEJEWSKA et al., 2009).

Analise frontal e eluicdo por pontos caracteristicos

A técnica de analise frontal por pontos caracteristicos e de elui¢ao por pontos
caracteristicos geralmente reduzem os esforcos experimentais e as quantidades de
amostra necessarias para a obtencdo das isotermas, quando comparadas com a técnica
de analise frontal. Existem duas formas diferentes para determinar os pardmetros da
isoterma com esse método. Ao injetar um pulso na coluna, de modo que a concentragao
ndo seja suficiente para causar a saturagdo, a parte dispersa do perfil do cromatograma ¢
analisada. Este método ¢ chamado de eluicdo por pontos caracteristicos. Caso a
quantidade injetada na coluna seja suficiente para causar a saturacdo, o método ¢
chamado de analise frontal por pontos caracteristicos (SCHMIDT-TRAUB, 2005).

Essas técnicas sdo bastante precisas e permitem, com apenas um perfil de

concentragdo na saida da coluna, determinar a isoterma. Os dois métodos descritos t€ém
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sido muito utilizados para a determinacdo de isotermas com um componente.
Entretanto, estes métodos tém como desvantagens o fato de ndo serem precisos, quando
sdo utilizados para sistemas com mais de um componente (LINDHOLM et al., 2004a).
Assim, estes métodos s6 podem ser utilizados em colunas que apresentam alta eficiéncia

(SEIDEL-MORGENSTERN, 2004; ANDRZEJEWSKA et al., 2009).

Método das perturbacdes

No método das perturbacdes a coluna ¢ equilibrada com a fase mével a uma
determinada concentragdo, que permanece constante. A perturbagdao ¢ entdo feita por
meio da injecdo de pequenas amostras, contendo um excesso ou uma deficiéncia da
substancia, quando comparada com a concentracdo do mesmo componente na fase
movel. Dessa forma, as respostas na saida da coluna apresentam a forma de pequenos
picos, como pode ser observado na Figura 2.12. Uma vez conhecidas essas perturbagdes
e os respectivos tempos de retencdo, ¢ possivel calcular os pardmetros da isoterma com
o auxilio de um modelo. Esse método ¢ pratico e economico, quando comparado com a
técnica de andlise frontal, podendo ser também utilizado para a determinacdo de
isotermas em sistemas multicomponentes. Uma séria complicagdo surge quando
misturas bindrias consistem de solutos com propriedades idénticas de absor¢do a regido
do ultravioleta, como no caso de moléculas quirais (LINDHOLM et al., 2004a;
ARNELL e FORNSTEDT, 2006), uma vez que esta técnica ¢ usada com freqiiéncia

para detectar o sinal cromatografico.
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Figura 2.12 — Tipicos perfis normalizados obtidos com o método das

perturbagdes (ANDRZEJEWSKA et al., 2009).
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Método inverso

O método inverso consiste em estimar os parametros da isoterma de adsorcdo e
os parametros relacionados com as equagdes do balango de massa por intermédio da
minimiza¢do da diferenca entre os perfis experimentais e os calculados da concentracao
na saida da coluna (KACZMARSKI, 2007). Este método constitui uma alternativa
muito atraente para a obtencdo das isotermas de adsor¢do e vem sendo bastante
estudado nos ultimos anos. A grande vantagem do método inverso ¢ o fato de requerer
poucos experimentos em diferentes concentragdes, resultando em um pequeno consumo
do soluto e num tempo de experimentacao relativamente curto. Essa vantagem também
¢ valida quando sistemas multicomponentes sdo utilizados (ARNELL et al., 2005). O
método inverso também tem sido usado com sucesso para estimagdo dos parametros
relacionados aos fendmenos de transferéncia de massa do processo cromatografico,
como, por exemplo, as difusividades na superficie e no poro (KACZMARSKI, 2007).
Entretanto, uma desvantagem do método inverso estd relacionado ao tempo

computacional para obtenc¢do dos pardmetros de isotermas.

2.6 — Estimacio de Parametros e Discriminacio de Modelos

Este secdo mostra como vem sendo feita a estimacdo de parametros e quais sao
os critérios que vém sendo usados para escolha de modelos na area da cromatografia
liquida e dos sistemas de adsor¢do. Sao discutidas em particular as falhas dos
procedimentos comumente empregados. No Capitulo 3 serd mostrado como a estimagao

de parametros e discriminagdo de modelos deve ser feita a luz da Estatistica.

2.6.1 — Adsorcao: Banho Finito

O banho finito ¢ um processo de adsor¢cdo em batelada bastante utilizado para a
remocdo de metais pesados e corantes de efluentes. Os adsorventes empregados
garantem o baixo custo do processo, quando comparado aos processos mais tradicionais
de precipitacdo quimica e de osmose inversa (KUMAR et al., 2008; PARAB et al.,
2006). Diante disso, varios trabalhos na literatura vém realizando estudos relacionados
ao comportamento do equilibrio termodinamico entre os adsorventes e as substancias de

interesse. O conhecimento das isotermas, como discutido ao longo deste capitulo, ¢ de
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fundamental importancia para que se possa projetar condigdes de operagdo em uma
escala maior. Entretanto, a forma como a literatura vem estimando os parametros dos
modelos de isotermas e os critérios que vém sendo utilizados para a sele¢do dos
modelos possuem muitas falhas.

Uma das falhas recorrentes diz respeito ao uso da regressao linear para obtencao
dos parametros das isotermas. Por exemplo, as equac¢des de Freundlich e Langmuir sdao
frequentemente reescritas na forma linear, como mostrado a seguir. No caso da equagdo
de Langmuir, a estimagdo de parametros tem sido proposta para as diferentes formas da
equacdo linear; ou seja, avalia-se que forma linear oferece um melhor ajuste entre os
dados experimentais e os preditos pelos modelos. Além disso, o critério usado para
avaliar o melhor modelo se baseia apenas no coeficiente de correlagdo: o modelo que
apresentar o maior coeficiente de correlagdo ¢ considerado o melhor. Vale ressaltar que
o que coeficiente de correlagdo mede de fato ¢ se existe alguma tendéncia de variagdo
linear entre as variaveis, entretanto, muito deve-se tomar ao utilizar o coeficiente de
correlagdo, uma vez que este ndo pode ser utilizado para verificar a dependéncia em
sistemas nao lineares (SCHWAAB e PINTO, 2007).

Linearizagdes da equacdao de Langmuir utilizadas na literatura podem ser escritas
nas formas (ALLEN et al., 2004; WONG et al., 2004; KUMAR e SIVANESAN, 2005;
KUMAR, 2006; XU et al., 2006):

c. LC + 1 (2.47)
9 4, b
e 249
9 4, \bq,)C
_ [lji (2.49)
q qs b C °
g:b-qs—b-q (2.50)
q
De forma similar, a equagdo de Freundlich pode ser escrita na forma:
log(q) = log(K )+ nlog(C) (2.51)
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As formas lineares apresentadas anteriormente sdo absolutamente equivalentes
as equagdes de Langmuir e de Freundlich, mas apenas do ponto de vista matematico.
Apesar disso, essas transformagdes jamais devem ser efetuadas, porque elas ndo sdo
equivalentes do ponto de vista da natureza dos dados medidos e das incertezas
experimentais. A transformagdo nas medidas experimentais pode provocar
transformagdes profundas no procedimento de estimacdo de pardmetros € no conjunto
final dos resultados obtidos. Por isso, dados experimentais nunca devem ser
transformados (BARD, 1974; SCHWAAB ¢ PINTO, 2007).

Além disso, os trabalhos abordados na literatura ndo propdem réplicas dos
experimentos. Assim, o critério de avaliacao e selecdo destes modelos de isotermas, que
deveriam ser feitos com base na Estatistica, ignoram as incertezas experimentais. Um
detalhamento maior serd apresentado no Capitulo 3, que mostra um procedimento de
estimacao de parametros e selecao dos modelos a luz da Estatistica. A Tabela 2.1 mostra
o conjunto de trabalhos mais citados nos ultimos anos, que fazem uso dos modelos de
isotermas linearizados, sem analise do erro experimental e efetuando a sele¢ao dos
modelos com base apenas no coeficiente de correlagao.

E possivel observar na Tabela 2.1 que os artigos sio bastante citados
(aproximadamente 1450 citacdes), mostrando que a literatura especializada neste
assunto vem apresentando falhas recorrentes em relagao ao procedimento de estimagao
de parametros e sele¢do de modelos.

Além disso, costuma-se comparar as estimacdes feitas por regressao linear e a
ndo linear de forma equivocada, como detalhado a seguir. Esta andlise consiste em
minimizar varias funcdes objetivo diferentes, como as mostradas abaixo, e comparar os

coeficientes de correlagdo, obtidos com auxilio da regressao linear.

n

2
Fi = (qcalc - qcxp )l (252)
i=1
100 = (qcalc - qexp )2
F=—=> (2.53)
n—=p i 9exp .
1 2
F. =100 3| Jeste ~ e (2.54)
n— p i=1 qexp ;
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E _ 100 qcalc _qexp (255)
n i ‘ qexp L
F; = qcalc _lep i (256)
i=1

Tabela 2.1 — Artigos relacionados a estima¢do de pardmetros de modelos nao

lineares por regressao linear.

Autores Periodico Citagoes
AJMAL et al., 2000 J. Hazardous Materials 140
MOHAN e SINGH, 2002 Water Research 264
NAMASIVAYAM e KAVITHA, 2002 Dyes and Pigments 308
J. Colloid and
GUPTA et al., 2003 142
Interface Science
CHO et al., 2005 J. Hazardous Materials 61
J. Colloid and
KUMAR et al., 2005 117

Interface Science

KUMAR ¢ KUMARAN, 2005 Biochemical Engineering J. 44

KUMAR e SIVANESAN, 2005 J. Hazardous Materials 40

HAMDAOUI, 2006 J. Hazardous Materials 40

KARADAG et al., 2006 J. Hazardous Materials 58

KUMAR, 2006 J. Hazardous Materials 26

WANG et al., 2006 ). Colloid and 94
Interface Science

XU et al., 2006 Chemical Engineering J. 23

NCIBI et al., 2007 J. Hazardous Materials 61

PORKODI e KUMAR, 2007 J. Hazardous Materials 31

Os critérios utilizados para a sele¢do dos modelos sdo baseados na minimizagao
da funcdo objetivo (quanto mais proximo de zero, melhor) ou na maximizacdo do
coeficiente de correlagdo (quanto mais proximo de 1, melhor). A Tabela 2.2 mostra
alguns trabalhos que fazem uso desse procedimento. Em nenhum dos trabalhos

apresentados até o momento nesta drea faz-se algum comentério sobre os erros dos
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parametros ou sobre a importancia da significancia dos parametros. Caso todos esses
trabalhos tivessem apenas mostrado preocupagdo com o comportamento preditivo do

modelo, ndo haveria maiores problemas; contudo isso ndo ¢ o que vem ocorrendo.

Tabela 2.2 - Artigos relacionados a estimagdo de parametros dos modelos por

regressao linear e ndo linear.

Autores Perioddico Citagoes
HO et al., 2002 Water, Air, and Soil Pollution 209
NG et al., 2002 J. Colloid and Interface Science 104
ALLEN et al., 2003 Bioresource Technology 100
NG et al., 2003 Chemosphere 72
ALLEN et al., 2004 J. Colloid and Interface Science 152
WONG et al., 2004 Process Biochemistry 127
MALL et al., 2006 Dyes and Pigments 135
SRIVASTAVA et al., 2006 Colloids and Surfaces A: 137
Physicochem. Eng. Aspects
MANE et al., 2007 Dyes and Pigments 46

Os procedimentos usados para a estimacdo dos pardmetros tém como objetivo
avaliar os fendmenos que estdo envolvidos durante o equilibrio termodindmico, para
que depois seja possivel projetar novas condi¢cdes em escalas maiores. Para que este tipo
de problema nao ocorra, ¢ necessario impor ao problema de estimagdo de parametros
um significado estatistico a fun¢@o objetivo. Isso pode ser feito levando-se em conta os
erros experimentais. Torna-se dessa forma possivel fazer uma avaliacdo estatistica dos
modelos e da significancia dos parametros, para que posteriormente sejam conferidos

significados fisicos aos parametros (mais detalhes serdo discutidos no Capitulo 3).

2.6.2 — Cromatografia Liquida Preparativa

Alguns trabalhos publicados neste cenario e relacionados A determinagdo de
isotermas fazem uso de alguns procedimentos (ou passos) para selecionar e discriminar
os modelos de isotermas de adsor¢do. Entretanto, os passos propostos apresentam
muitas falhas; essas falhas e o critério usado para a escolha do melhor modelo serdo

discutidos ao longo dessa se¢ao.
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De acordo com GRITTI e GUIOCHON (2005c), o modelo a ser escolhido deve
ser aquele que apresenta o comportamento da Figura 2.13 (a), considerado como um
excelente ajuste pelos autores (ou seja, os valores preditos tém que passar “em cima”
dos pontos experimentais). Nesta figura ¢ possivel observar também o que os autores
consideram como um pobre ajuste do modelo. Além disso, os erros experimentais nao
sdo levados em conta, o que pode ser considerado como uma falha muito grave, pois um
modelo deve ser considerado bom quando sua predigdo ¢ compativel com as suas
incertezas experimentais. Uma desvantagem oObvia desse critério ¢ que os modelos
super-parametrizados sempre serdo escolhidos. Varios trabalhos na literatura que se
dedicam a determinagdo de isotermas em sistemas preparativos utilizam estes critérios
para a escolha dos modelos. Em 2004d, GRITTI ¢ GUIOCHON publicaram um artigo
no qual se discutem todos os procedimentos que devem ser utilizados para selecionar os

modelos de isotermas; nenhum deles tem fundamento estatistico.
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Figura 2.13 — Ajuste dos modelos de isotermas de adsorcdo, de acordo com

GRITTI e GUIOCHON (2005c¢).

Os procedimentos propostos para a sele¢cdo dos modelos, também reportados por

GRITTI e GUIOCHON (2005a), sao:
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e O primeiro passo do procedimento consiste em verificar o perfil da
inclinacdo de um grafico do tipo quantidade adsorvida/concentragao
(g*/C) versus a quantidade adsorvida (¢*), como mostrado na Figura
2.14. Com base no perfil da inclinagdo, ¢ possivel fazer uma relagdo com
o tipo de modelo de isoterma e assim saber que grupo de modelos de

isotermas deve ser considerado;
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Figura 2.14 — Relacdo entre o perfil da inclinagcdo e a natureza do modelo de

isoterma (GRITTI e GUIOCHON, 2004d; GRITTI e GUIOCHON, 2005b).

e O segundo passo consiste em avaliar os modelos de isotermas do grupo
selecionado na etapa anterior. Para isso, € necessario fazer a minimizagao
dos residuos da soma dos quadrados das diferengas relativas entre os
dados experimentais e os calculados pelo modelo. Em seguida ¢ feita
uma andlise estatistica entre os modelos com o parametro de Fisher,
como mostra a Equagdo 2.57. Apos o célculo dos valores de Fy., 0s

modelos escolhidos sdo aqueles que apresentam o maior valor de F.4..

N-P Y Mg~ s

F =
e -1 Zz -1 (qexpl qcalc,i)z

(2.57)
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onde N ¢ o nuimero de pontos experimentais; P ¢ o numero de

parametros; g, ¢ a quantidade adsorvida do componente para uma dada

concentragdo Cj; ¢, € o valor médio da quantidade adsorvida do

componente (ndo ¢ réplica, mas apenas a média geral dos dados da
isoterma); g qi,; € 0 valor calculado pelo modelo da quantidade adsorvida
do componente para uma dada concentragdo C;;

e O terceiro passo consiste em calcular a distribui¢do da energia de
adsor¢do, ferramenta esta que ¢ muito utilizada para verificar o
comportamento da distribui¢do de energia em superficies heterogéneas.
Este passo permite selecionar o melhor modelo de isoterma e o mais
consistente. Por exemplo, se ¢ utilizada uma isoterma que possui 2 tipos
de sitios, a distribui¢do da energia de adsor¢do tem que apresentar uma
distribuicdo bimodal da energia de adsor¢do. Caso esse tipo de
comportamento nao aconteca, o modelo ¢ descartado;

e O quarto passo consiste na comparacao dos perfis dos dados preditos
com os dados experimentais. Este procedimento s6 ¢ feito se, apds os
trés primeiros passos, ainda restarem mais de um modelo capaz de
representar os dados experimentais. Neste caso, ¢ verificada a qualidade
do ajuste do modelo para os dados de alta e baixa concentragdo da
isoterma, verificando-se qual modelo possui o “ajuste excelente”,
conforme apresentado na Figura 2.13 (a). Caso este ultimo passo nao
consiga selecionar um modelo (ou seja, se mais de um modelo conseguir
representar os dados experimentais), a escolha final devera ser feita com

base no senso fisico dos parametros das isotermas.

Como ja mencionado anteriormente, muitas criticas podem ser feitas ao
procedimento proposto. Primeiramente, os dados experimentais nunca devem ser
transformados, pois isso pode provocar transformacdes profundas no procedimento de
estimagao de parametros € no conjunto final dos resultados obtidos. Importante observar
que essas transformagdes sdo feitas ja na primeira etapa do procedimento mostrado

anteriormente.

42



Outra falha deste procedimento estd relacionada a analise do parametro de
Fisher que ¢ utilizado. No teste proposto ndo sdo levados em conta os erros
experimentais; contudo, a falha maior estd associada ao denominador da Equacao 2.57:
para modelos super-parametrizados a diferenga entre os valores preditos e os
experimentais tende a ser muito pequena, fazendo com que o valor do F.u. fique
elevado. No procedimento proposto, quanto maior for o valor do F.,., melhor serd o
modelo; logo, os modelos super-parametrizados serdo sempre os escolhidos.
Finalmente, a Equagdo 2.57 ndo pode ser confundida com o teste F de Fisher, dado que
o numerador ndo pode ter jamais a interpretagdo de uma variancia experimental, ja que
os dados obtidos sdo obrigatoriamente medidos em condig¢des distintas. Portanto, o uso
do parametro de Fisher serve apenas para reforcar a escolha do modelo que passa mais
perto dos dados experimentais, sem qualquer andlise estatistica mais aprofundada.

A Tabela 2.3 mostra alguns dos trabalhos que fazem uso da Equacdo 2.57 para a
escolha dos modelos de isotermas de adsorcdo, modelos estes que sdo super-
parametrizados. Esta tabela mostra a grave conseqiliéncia resultante da utilizacdo da
Equacdo 2.57, que ¢ a escolha de modelos com muitos parametros, para que se ajustem
perfeitamente aos dados experimentais. Como depois sdo concebidas explicagdes
fenomenologicas sobre os mecanismos de adsorcdo, sem uma andlise estatistica
adequada dos modelos, ¢ possivel que muitos destes parametros ndo possuam
significado estatistico e que as conclusdes obtidas sejam meramente especulativas. Uma
discussdo maior sera feita no Capitulo 6, onde ¢ realizado um estudo de caso sobre esse
assunto.

Uma outra falha do procedimento apresentado por GRITTI e GUIOCHON
(2005a) esta relacionada a andlise do senso fisico dos parametros. Parece licito
perguntar como um parametro pode ter senso fisico, se ndo ha conhecimento sobre a sua
significancia estatistica: Para isso € necessario fazer as réplicas dos experimentos, de
modo a conhecer as incertezas experimentais e fornecer estas informacdes ao processo

de estimagdo, algo que ndo vendo sendo realizado.
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Tabela 2.3 — Trabalhos na area de cromatografia que utilizam a Equagdo 2.57

como critério para a selecdo de modelos.

Autor Modelo - n° de parametros Periodico Citagoes
GRITTI et al., 2002 BET -3 J. Chrom. A 64
FELINGER et al., 2003 Bi Langmuir — 4 J. Chrom. A 88
FELINGER et al., 2003 Bi Langmuir competitivo—5  J. Chrom. A 64
GRITTI et al., 2003 Bi Langmuir — 4 J. Chrom. A 35
GRITTI e GUIOCHON, 2003 Bi Langmuir — 4 J. Chrom. A 37
GRITTI e GUIOCHON, 2004c¢ Bimoreau — 6 J. Chrom. A 45
GRITTI e GUIOCHON, 2004d Tetra Langmuir — 8 J. Chrom. A 28
GRITTI e GUIOCHON, 2004¢ Bimoreau — 6 J. Chrom. A 31
KIM et al., 2004 Bilangmuir — 4 J. Chrom. A 13
GRITTI e GUIOCHON, 2005d Tri moreau — 9 J. Chrom. A 6
KIM e GUIOCHON, 2005a Tri Langmuir — 6 Anal. Chem. 16
KIM e GUIOCHON, 2005b Tri Langmuir — 6 J. Chrom. A 10
KIM e GUIOCHON, 2005¢ Tetra Langmuir — 8 Anal. Chem. 21
KIM e GUIOCHON, 2005d Tri Langmuir — 6 Anal. Chem. 17
AHMAD ¢ GUIOCHON, 2006a Bimoreau — 6 J. Chrom. A 5
AHMAD ¢ GUIOCHON, 2006b Bimoreau — 6 J. Chrom. A 5
GRITTI e GUIOCHON, 2006b Tri Langmuir — 6 J. Chrom. A 32
KIM et al., 2006a Tri Langmuir — 6 J. Chrom. A 8
KIM et al., 2006b Tetra Langmuir — 8 J. Chrom. A 11

2.7 — Comentarios Finais

O grande problema dos trabalhos que tratam da modelagem de processos
cromatograficos e isotermas de adsor¢cdo encontrados na literatura é a maneira como a
selecdo dos modelos de isotermas vem sendo realizada. Os procedimentos propostos
visam gerar modelos com uma excelente capacidade de interpolacdo e se propde a
estudar os fenomenos envolvidos no processo com os modelos obtidos, sem
fundamentagio estatistica. E com base neste cenario que se propde esta tese. No

Capitulo 6 serd mostrado como e o qué deve ser feito para corrigir essas falhas
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apresentadas at¢ o momento, mostrando a contribuicdo que esta tese pretende dar ao

cenario da determinacao de isotermas de adsor¢ao.
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3 — ESTIMACAO DE PARAMETROS E
PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

Modelos matematicos sdo comumente utilizados para a interpretacdo dos dados
experimentais e para o entendimento do processo. Estes modelos sdo utilizados para
projeto, otimizagao e controle do processo. Geralmente, os modelos sdao constituidos por
um conjunto de equacdes (algébricas e/ou diferenciais) que representam as relagdes
entre as varidveis independentes fixadas pelo experimentador e as dependentes
fornecidas pelo modelo.

Durante o desenvolvimento do modelo, algumas variaveis ndo podem ser
facilmente medidas, como € o caso dos parametros relativos as isotermas de adsorcao.
De modo a avaliar estas varidveis, chamadas de parametros, e assim conferir
confiabilidade ao modelo, os parametros devem ser estimados a partir dos dados
experimentais com auxilio de alguma fun¢ao objetivo que pondere as distancias entre as
predi¢des do modelo e os resultados experimentais. Este procedimento de inferéncia dos
parametros de um modelo ¢ chamado de estimagdo dos parametros e consiste em ajustar
os valores dos parametros, de tal forma que as previsdes do modelo sejam as mais
proximas possiveis dos valores medidos experimentalmente (SCHWAAB e PINTO,
2007).

Qualquer medida experimental apresenta algum desvio do valor verdadeiro,
devido a precisdo limitada dos instrumentos de medidas e a presenca de efeitos ou
fendmenos que foram desconsiderados ou que sdo desconhecidos. Assim também o sdo
os parametros e as previsdes realizadas a partir do modelo. O objetivo principal,
portanto, deve ser aproximar-se o maximo possivel dos valores verdadeiros
desconhecidos, respeitando as incertezas experimentais (BOX et al., 1978). Essa
definicdo mostra a importancia da realizagdo das réplicas dos experimentos. Somente
com a realizagdo de experimentos ¢ possivel desvendar os fenomenos envolvidos em
um determinado processo. Muitas vezes, a compreensdo desses fendmenos ¢ feita com
auxilio de modelos. Isso mostra mais uma vez a importancia da obten¢do de parametros
com confiabilidade e da caracterizacdo das incertezas experimentais, para que desta

forma seja possivel inferir sobre os supostos fendmenos envolvidos no processo.
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Por meio da experimentacao, as dependéncias e interacdes entre as variaveis de
um processo podem ser observadas e quantificadas de forma controlada, tornando
possivel o desenvolvimento de novas teorias, para explicar os mecanismos através do
qual o processo ocorre ou comprovar ¢ aperfeicoar teorias ja existentes. Para que um
objetivo especifico seja alcancado com a realizagdo dos experimentos, a utilizacdo do
planejamento de experimentos surge como uma ferramenta de importancia fundamental.
O planejamento de experimentos consiste em determinar as condi¢des experimentais
mais adequadas para que os objetivos da experimentacdo sejam alcangados. Além disso,
a definicdo de experimentos pode ser feita de forma 6tima; ou seja, os experimentos
podem ser fixados para que os objetivos sejam alcangados com um esfor¢o minimo,
diminuindo assim o nimero de experimentos, o tempo e o custo da experimentacao.

Algumas vezes, as informacdes preliminares que podem ser agrupadas ndo sio
suficientes, particularmente quando um processo novo estd sendo investigado. Nestes
casos, fica evidente a natureza iterativa da experimentagdo, em que alguns experimentos
sao realizados para fornecer um conjunto inicial de informagdes, que podem ser usadas
para o planejamento de novos experimentos, aumentando a quantidade de informagdes
sobre o sistema investigado de forma iterativa, at€ que os objetivos da investigacdo
sejam alcancados. A realizagdo de um planejamento seqiiencial de experimentos
permite que, a cada iteracdo do processo investigativo, seja possivel verificar se o
conjunto de informacgdes disponivel ¢ suficiente ou se mais experimentos devem ser
planejados e executados para que os objetivos sejam alcancados. Por isso, a forma com
que os experimentos devem ser planejados depende em grande parte do objetivo da
investigacdo. Dessa forma, fica clara a necessidade de definir muito bem o objetivo
perseguido, para que os experimentos sejam planejados de forma adequada.

Quando um processo novo estd sendo investigado, o conjunto de informacdes
disponiveis ¢ geralmente pequeno e o planejamento de experimentos deve ser feito de
forma seqiiencial. Uma metodologia interessante a ser aplicada nestes casos consiste em
iniciar a investigagdo com um planejamento fatorial, j4 que ndo se conhece como as
varidveis independentes do processo influenciam as varidveis dependentes, permitindo
assim verificar como ocorre as interagdes entre as variaveis do processo. A partir dessas
informacdes, torna-se possivel propor mecanismos que permitam estabelecer os
modelos matematicos do processo (BOX et al., 1978; BOX e DRAPER, 1987).

A etapa seguinte consiste em propor um planejamento de experimentos para

tornar possivel a discrimina¢cdo dos modelos, de modo que ao final desta etapa apenas
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um modelo seja escolhido como o que melhor se ajusta aos dados experimentais. A
etapa final consiste entdo em planejar experimentos para aumentar a precisdo dos
parametros do modelo escolhido na etapa anterior. Desta forma, espera-se que, ao final
deste procedimento seqiliencial, o modelo matematico obtido seja capaz de fazer

previsoes precisas sobre processo em questao.
3.1 — Estimacio de Parametros

O procedimento de estimagao de pardmetros pode ser dividido em trés etapas: a
sintese da fun¢do objetivo, a minimizagdo da funcdo objetivo e a analise estatistica dos
resultados. A seguir serdo abordados alguns aspectos relacionados a cada uma destas

etapas (SCHWAAB e PINTO, 2007).
3.1.1 — Sintese da Func¢ao Objetivo

Uma defini¢do estatisticamente rigorosa da funcdo objetivo ¢ um ponto de
fundamental importancia para o procedimento de estimagdo de pardmetros. E a partir da
defini¢dao da fungao objetivo que as analises estatisticas dos resultados podem ser feitas
com o rigor necessario. Uma forma de introduzir uma interpretacdo estatistica no
procedimento de estimac¢do de pardmetros € usar o método da maxima verossimilhanga.
Como as varidveis medidas experimentalmente estdo sujeitas as erros, estas podem ser
vistas como varidveis aleatorias, descritas por uma funcdo de densidade de

probabilidade:

Plz¢;2°,7,) 3.1)
que fornece a probabilidade de se obterem os valores experimentais z°, dados os valores
reais desconhecidos z* e uma medida do erro experimental ¥, (matriz de covariincia

dos desvios experimentais). O método da maxima verossimilhanga consiste em

maximizar esta probabilidade, dadas as restrigdes do modelo

f(2,6)=0 3.2)
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onde z ¢ um vetor que contém as variaveis independentes e dependentes, f ¢ um vetor
com as equacdes do modelo e # ¢ um vetor que contém os parametros dos modelos.

Admitindo que o modelo seja perfeito e que os experimentos sdo bem feitos, de
modo que seja plausivel admitir que os resultados experimentais obtidos sejam os mais
provaveis, parece razoavel variar os parametros de forma a maximizar a probabilidade
de observar os resultados experimentais obtidos (BARD, 1974). Assim, como o modelo
¢ considerado perfeito, os valores reais e desconhecidos z* podem ser considerados
iguais aos valores calculados a partir do modelo, ja que este é considerado perfeito,
representados por z”.

Por outro lado, a defini¢ao da funcao de densidade de probabilidades nao ¢ uma
tarefa trivial, pois para isso um conjunto muito grande de experimentos seria necessario.
Como a realizagdo de experimentos ¢ frequentemente custosa e pode levar muito tempo,
a op¢do mais comum ¢ admitir que os dados experimentais seguem uma distribui¢ao
normal de probabilidade, haja vista que também ¢ muito dificil mostrar se um conjunto
de dados ¢ ou ndo ¢ normalmente distribuido (RATKOWSKY, 1990). Além disto, esta
hipotese ¢ geralmente razoavel por causa das caracteristicas intrinsecas da distribuicdo

normal, que sdo (BARD, 1974):

e Geralmente apresenta um comportamento proximo ao de muitas medidas
experimentais reais;

e (Com o aumento do nimero de medidas, muitas distribui¢cdes aproximam-
se da distribuicao normal;

e Dadas a média e a varidncia de um conjunto de medidas e usando os
conceitos do célculo variacional, ¢ possivel mostrar que a distribuicao
normal ¢ a que a insere a menor quantidade de informagdes extras ao
problema;

e A facilidade no tratamento matematico, que permite a defini¢do das
distribui¢des y* ¢ F, de fundamental importancia para o estabelecimento
de intervalos de confianga dos parametros e para o teste da qualidade do

ajuste do modelo aos dados.

Assim, admitindo-se que os desvios experimentais sigam a distribuicdo normal,

o método da méxima verossimilhanga consiste em maximizar a seguinte fun¢ao:
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~N/2
L(zm,ﬁ):%exp{—%(ze -z )TVQ_I(ZQ —Zm)i| (3.3)

e

onde N é o numero total de medidas e V. é a matriz de covaridncias dos erros

experimentais. Maximizar a Equagdo 3.3 ¢ o mesmo que minimizar a fungao:
vz -2") (3.4)

Se os experimentos sdo realizados de forma independente, os termos da matriz
de covariancias ¥, que correlacionam as variaveis de diferentes experimentos sdo nulos.

Assim, pode-se rescrever a fun¢ao objetivo como:

NE

S(Zm,e):Z(Ze—Zm)rVe_l(Ze—Zm) (3.5

i=1

onde i denota o experimento e NE ¢ o numero total de experimentos.

E muito comum dividir o vetor das variaveis z em dois outros vetores: o das
variaveis independentes x e o das variaveis dependentes y. Geralmente, os valores das
varidveis independentes sdo controlados, de forma a observar o efeito que exercem
sobre as variaveis dependentes. Por outro lado, a medicdo das variaveis independentes
nao deve influenciar a medi¢do das variaveis dependentes, ja que geralmente resultam
de procedimentos de medida independentes. Desta forma, a correlagdo entre as varidveis
independentes e dependentes pode ser desprezada e a Equagdo 3.5 pode ser rescrita

como.
NE " NE T
S(e,0)= [y =y, 0) v [y = v, O)) 4D (e = v (v —x) 3.6)
i=1 i=1

onde V, e V, sdo as matrizes de covariancias dos desvios experimentais relacionados

as varidveis independentes e as variaveis dependentes, respectivamente, em cada
condi¢do experimental i.
E interessante observar que a Equagao 3.6 mostra de forma clara que os desvios

em ambos os grupos de varidveis podem ser considerados durante a estimacdo de
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parametros. Entretanto, deve-se observar que os valores de y" sdo calculados a partir de
um modelo, dados os pardmetros 0 e as variaveis independentes x”. Geralmente, os
desvios nas variaveis independentes sdo descartados, j4 que estas varidaveis podem ser
controladas com certa precisdo. Em experimentos conduzidos em escala laboratorial, as
variaveis independentes tém seus valores controlados com maior cuidado. Dessa forma,
os erros nestas variaveis podem ser desconsiderados (ou seja, x” = x°), resultando na

seguinte equagao:
S(x.0)= f‘, e —yrxe,o)f v, e =y (xe,0)] (3.7)
i=l

Se as medidas das varidveis dependentes sdo realizadas de forma a ndo haver
correlacdo entre elas (isto €, se os desvios entre as variaveis dependentes ndo estdo
correlacionados) a fungdo objetivo pode ser rescrita em uma forma conhecida como

fun¢do de minimos quadrados ponderados:

s(0)= 33 0 ol 0) 3)

onde NY ¢ o nlimero de varidveis dependentes e a;. ¢ a variancia associada a medida da

variavel dependente j no experimento i.
Admitindo que o erro das varidveis dependentes seja constante (ou seja, que € o
mesmo para todas as variaveis dependentes ¢ em todos os experimentos) chega-se a

conhecida fun¢ao de minimos quadrados:
NE
s(@)=>, (v =y (xe,0)f (3.9)

Isto assegura uma interpreta¢do estatistica ao método de minimos quadrados,
conforme descrito por Gauss. Entretanto, ao longo do desenvolvimento acima realizado
foram consideradas diversas hipdteses, as quais devem ser satisfeitas para que o método
de minimos quadrados tenha real interpretacdo estatistica. Deve ser observado que a

soma das diferentes varidveis foi removida, ja que o uso da funcdo de minimos
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quadrados ndo ¢ apropriado em problemas multivaridveis, devido as obvias diferencas
entre as grandezas das respostas e a confusdo resultante da soma de varidveis com
diferentes unidades fisicas. E a matriz ¥ que fornece uma normaliza¢io adequada e o
adimensionamento de cada termo da soma. E importante ressaltar a importancia da
matriz de covariancias das medidas experimentais. Freqlientemente a matriz de
covaridncias dos erros experimentais € totalmente ou parcialmente desconhecida, o que
¢ particularmente verdadeiro quando os desvios experimentais sdo correlacionados.

Deve-se ressaltar que a matriz de erros pode revelar importantes aspectos a
respeito do problema em questdo. Por exemplo, no trabalho de LARENTIS et al. (2003)
a analise da matriz dos erros experimentais possibilitou a obten¢do de informagdes
sobre 0 mecanismo da reagdo estudada. J&4 CERQUEIRA et al. (1999) e RAWET et al.
(2001) mostraram a importancia de considerar os erros experimentais durante a
avalia¢ao de catalisadores de craqueamento catalitico e, em particular, de considerar os
efeitos que as covariancias entre as variaveis podem causar nesta avaliacao.

Para finalizar, ¢ importante ainda estar ciente das hipdteses que foram admitidas
para a definicdo da funcdo objetivo, ja que os resultados obtidos no procedimento de
estimacao de parametros estdo sujeitos a validade destas hipoteses. Dessa forma, a
defini¢ao adequada da matriz de erros experimentais constitui o primeiro passo para que

o procedimento de estimagdo de pardmetros fornega resultados confiaveis.

3.1.2 — A Minimizaciao da Func¢io Objetivo

E importante observar que, uma vez definidos a fungo objetivo, o modelo e os
dados experimentais, a etapa seguinte consiste na minimiza¢do desta funcdo por
intermédio da busca de um conjunto de parametros para o qual a funcao atinja o menor
valor possivel. Porém, esta tarefa pode ser muito dificil: pode haver muitos dados
experimentais, os modelos podem ter comportamento fortemente ndo lineares, a fungdo
objetivo pode ter multiplos minimos locais, os pardmetros podem estar correlacionados
(a matriz Hessiana pode ser mal condicionada e dificil de inverter), o nimero de
parametros pode ser elevado, os modelos podem ter carater fortemente nao linear. Essas
caracteristicas podem tornar a minimizacdo da fun¢do objetivo uma tarefa ndo trivial
(SCHWAAB ¢ PINTO, 2007).

A solugdo analitica do problema de minimizagao s6 ¢ possivel nos casos em que

a funcdo objetivo ndo considera os desvios nas variaveis independentes e que o modelo
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¢ linear nos parametros. Por isto, a maioria dos problemas encontrados na engenharia, a
minimiza¢do da funcdo objetivo deve ser realizada com auxilio de um método numérico
iterativo. Os métodos de otimizacdo podem ser classificados genericamente em trés
grupos: os métodos com derivadas, os métodos de busca direta, ¢ os métodos ndo
deterministicos. Uma discussdo sobre as vantagens e desvantagens sobre os métodos de
otimizagdo foge do escopo deste trabalho; entretanto, uma discussdo mais aprofundada
sobre o assunto pode ser encontrada nos trabalhos de EDGAR ¢ HIMMELBLAU
(1989) SCHWAAB (2005).

Neste trabalho sera utilizado um método hibrido de otimizagao, que consiste de
uma busca inicial do 6timo global por um método heuristico (enxame de particulas) e
posterior refinamento por um método com derivadas (Gauss-Newton).

O método do Enxame de Particulas consiste em um algoritmo de otimizacao
heuristica inspirado no comportamento gregario de animais (peixes, passaros, etc.).
Proposto por KENNEDY ¢ EBERHART (1995), este método consiste na otimizacao de
uma funcdo objetivo por meio da troca de informagdes entre os elementos (particulas)
do grupo, resultando em um algoritmo eficiente, robusto e de simples implementagao
computacional.

O movimento de cada particula em cada iteragdo corresponde a soma de trés
termos distintos: o primeiro ¢ um termo relativo a inércia da particula e que traduz o
modo com que a particula vem se movendo; o segundo ¢ um termo relativo a atragdo da
particula ao melhor ponto que j& encontrou; e o terceiro termo ¢ relativo a atracdo da
particula ao melhor ponto que todo o grupo (ou uma parte do grupo) ja encontrou. O
algoritmo original sofreu uma alteragdo, proposta por SHI e EBERHART (1998), que
consistiu na introducao de um novo parametro, chamado de peso de inércia ou fator de
inércia, que pondera o termo relativo a velocidade prévia da particula. Apesar de outras
modificacdes terem sido também propostas, ¢ esta versdo a mais utilizada na literatura.

Desta forma, as equagdes recursivas do método sdo as seguintes:

R+l k k k k k
Via =W Vg +TC¢-n '(pi,d —Xia )+ ¢ h '(pgzobal,d _xi,d) (3.10)

k+1 _ _k k+1
Xia =XiagtVia (3.11)

onde os indices £, i e d denotam, respectivamente, a iteragao, a particula e a dire¢do de

busca; v ¢ a velocidade e x a posicdo no espaco de busca; ¢; e ¢z sdo duas constantes
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positivas, chamadas respectivamente de parametro cognitivo e social; w ¢ o peso de
inércia; r; e r, sao dois nimeros aleatorios com distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1]
e sdo sempre diferentes para cada direcdo, particulas e iteragdo; p; ¢ o melhor ponto
encontrado pela particula i € pgiop. € 0 melhor valor encontrado por todo enxame.

O método do Enxame de Particulas apresenta uma caracteristica interessante que
¢ a realizagdo de uma busca de carater global no inicio da minimizagdo, que ao longo
das iteragdes torna-se local, aumentando a probabilidade de encontrar o minimo global e
permitindo que se encontre um valor com boa precisdo. Além disso, o carater global ou
local da busca pode ser facilmente controlado por meio da alteracdo dos valores dos
parametros de busca, em particular do peso de inércia w.

Um problema geralmente encontrado na utilizacdo dos algoritmos nao
deterministicos esta relacionado a necessidade de realizar um niimero muito grande de
avaliagdes da funcdo objetivo. Entretanto, SCHWAAB et al. (2008) mostraram que
estes pontos podem ser utilizados para a determinac¢do da regido de confianca dos
parametros, sem a necessidade de aproximagdes, como sera visto com maiores detalhes
na proxima sec¢do. Desta forma, a principal desvantagem dos algoritmos nao
deterministicos ¢ transformada em uma vantagem, ja que permite uma analise estatistica
mais rigorosa dos resultados.

Os métodos com derivadas sdo aqueles que, como o proprio nome ja diz,
utilizam o computo de derivadas para a minimizagdo da func¢do objetivo. O método de
Newton, Equagdo 3.12, faz uso do vetor gradiente e da matriz Hessiana da funcdo

objetivo (ou seja, as derivadas de segunda ordem).
0 =0~ 2" (HS) -V} (3.12)

onde £ indica a iteragdo, & é o vetor dos pardmetros, VS, € o vetor gradiente (vetor que

contém as derivadas primeiras), Hy ¢ a matriz Hessiana (matriz que contém as derivadas
segundas) e A ¢ o tamanho do passo que ¢ dado na dire¢do definida pelo produto da
inversa da matriz Hessiana com o vetor gradiente. Esta equagdo mostra que, a partir de
uma estimativa inicial dos parametros, os mesmos podem ser recalculados até que a
convergéncia seja alcangada.

Gauss propds uma aproximacdo para o calculo da matriz Hessiana, valida

especificamente para alguns problemas de estimacdo de pardmetros. Considerando

54



como funcdo objetivo a Equagdo 3.7 (ou seja, na auséncia de erros na variavel
independente e na auséncia de correlacdo entre os experimentos), os elementos /; da

matriz Hessiana podem ser descritos por:

_ G e . mf_e -1 62y,m < % ' -1 %
h = 2;[% yrxe.o)v; K—ae,.aer}zz(aes atr (3.13)

i=1

A aproximagdo consiste em desprezar o primeiro termo da direita da Equacao
3.13, considerando a hipodtese de que os desvios entre os valores experimentais ¢ a
predicao do modelo sao pequenos e flutuam em torno do zero. Assim, a matriz Hessiana

pode ser aproximada por:

A an
a0, ) a6, |

Geralmente, quando a aproximacdo de Gauss ¢ usada num procedimento de
estimag@o de parametros, o método ¢ chamado de Gauss-Newton. A principal vantagem
desta aproximagao ¢ a possibilidade de calcular a matriz Hessiana somente com valores
das derivadas de primeira ordem do modelo, as quais ja sdo utilizadas para o célculo do

vetor gradiente da fung¢do objetivo.
3.1.3 — Analise Estatistica dos Resultados

Para conduzir a analise estatistica dos resultados, ¢ necessario, antes de tudo,
que a funcdo objetivo minimizada tenha sido formulada de acordo com as hipdteses
mostradas em paragrafos anteriores. Quando isto ¢ feito, a propria fungdo objetivo pode
ser interpretada como uma variavel aleatéria que segue uma certa distribuigdo de
probabilidades, conferindo consisténcia a andlise estatistica dos resultados. A primeira
analise estatistica que pode ser feita corresponde ao proprio valor minimo da fungdo
objetivo. Assim, admitindo que os desvios entre os valores experimentais € os preditos
pelo modelo seguem a distribuicdo normal, a fungdo objetivo consiste em uma soma
ponderada do quadrado de varidveis aleatérias com distribuicdo normal. Essa ¢

justamente a defini¢do da distribuigio »° (chi-quadrado), possibilitando a interpretagio
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estatistica da fung¢do objetivo com base nesta distribui¢cdo. O intervalo de confianca para

a fungao objetivo pode entdo ser definido como (SCHWAAB e PINTO, 2007):

-« A I+«
Z]%/NP(T) < S(H)< Z]%/NP(T] (3.15)

onde S (6?) ¢ o valor minimo encontrado para a funcao objetivo, a € o nivel de confianca

e N - NP ¢ o niimero de graus de liberdade para o calculo dos limites inferior (em

l-«

) € superior (em 1+Ta) da distribuigdo ;(2 .

Quando o valor minimo da fun¢do objetivo encontra-se dentro dos limites
definidos na Equagdo 3.15, o modelo em questdo ¢ adequado e descreve os valores
experimentais dentro de sua precisdo. Se o valor minimo estd acima do limite superior
da distribui¢io y°, o modelo nio descreve os valores experimentais e ¢ considerado
inadequado. Por fim, quando o valor minimo da fung¢do objetivo ¢ menor que o limite
inferior da distribui¢io y°, o modelo descreve os valores experimentais com uma
precisdo muito superior a dos erros experimentais, indicando uma possivel super-
parametrizacao do modelo.

Como a estimagdo dos parametros ¢ feita com base em dados corrompidos por
erro experimental, ndo ¢ possivel obter pardmetros absolutamente corretos, mas sim
faixas de parametros admissiveis segundo algum critério estatistico. O conjunto de
valores de parametros que podem descrever adequadamente os dados experimentais,
segundo uma analise estatistica, ¢ denominado regido de confianga dos parametros
(BARD, 1974).

Como ¢ feito em relacdo aos dados experimentais, tradicionalmente admite-se
que os parametros se comportam como variaveis aleatorias normalmente distribuidas,
sendo a incerteza destes pardmetros definida pela matriz de covariancias das estimativas
dos parametros. Esta matriz pode ser obtida com auxilio da aproximagdo quadratica da
funcdo objetivo, que ¢ 0 mesmo que uma aproximagao linear do modelo, resultando na

seguinte equacdo (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007):

-1

=32 (%) 01
C1&le0) T\ oo '
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onde V), ¢ a matriz de covaridncias experimental, Vs ¢ a matriz de covariancias dos

parametros e »” corresponde a variavel dependente calculada com os valores estimados

dos parametros. Os elementos da diagonal da matriz de covariancias das estimativas dos
parametros correspondem as varidncias de cada estimativa dos parametros, as quais
podem ser usadas para a definicio de intervalos de confianga dos parametros

(SCHWAAB e PINTO, 2007):

é,+u(1_2“j\/g<e,< é,ﬂ{”z“j\/Z (3.17a)
0 +1, (I_T“]\/v_ <0<0 + tN_NP(HTaJ\/V—W (3.17b)

onde v, ¢ o elemento rr da diagonal da matriz de covariancias dos parametros (Equagao

N A A -« l+a) . .
3.16) e corresponde a variancia do parametro@, ; u > e u > sdao os limites
superior e inferior da varidvel com distribui¢do normal, com média 0 e variincia 1 e

|-« l+a) . . o . .
tN_NP[—) e tN_NP(—) sdo os limites inferior e superior da varidvel com
2 2

distribuicao t-Student com N-NP graus de liberdade. A Equacdo 3.17b pode ser
considerada uma forma mais conservadora, ja que leva a um intervalo maior quando o
numero de graus de liberdade é pequeno. E importante observar que ambas as Equagdes
3.17a e 3.17b definem um intervalo de confianca simétrico, sendo o ponto central o
valor estimado.

E interessante observar que, mesmo quando a matriz dos erros experimentais é
diagonal (ou seja, as medidas sdo independentes), se 0 modelo € ndo linear, a matriz de
covariancias das estimativas dos parametros ¢ cheia, indicando que existe uma
dependéncia entre as estimativas dos parametros. Os elementos de fora da diagonal
principal da matriz de covariancias das estimativas dos parametros sdo as covariancias
de cada par de estimativas dos parametros. Para facilitar a analise desta dependéncia,

sdo calculadas as correlagdes entre as estimativas dos pardmetros:
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Vl.]-
Py = (3.18)

onde v, v;; € v; sdo elementos da matriz de covariancias das estimativas dos parametros.
A correlagdo entre as estimativas dos parametros pode assumir valores entre —1 e +1.
Quanto maior esse valor, em termos absolutos, maior ¢ a correlagdo. Deve ser
observado ainda que a correlagdo entre as estimativas dos parametros faz com que
somente a defini¢do dos intervalos de confianca (Equacgdes 3.17a e 3.17b) seja
insuficiente para a completa caracterizagdo estatistica das estimativas dos parametros,
como sera discutido adiante.

Assim, sob a hipotese de que os erros dos parametros seguem uma distribuicao
normal, admitindo vélida a aproximagao linear do modelo em relagdo aos parametros, a
regido de confianga dos parametros tem uma forma eliptica e pode ser obtida com

auxilio da seguinte equacdo (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007):
(0-6)v,"(0-6)< 22,. (3.19)

Entretanto, rigorosamente, a matriz de covaridncias dos pardmetros ndo ¢
conhecida com exatiddo, j& que ¢ determinada por um certo niimero limitado de
experimentos, que representam apenas uma amostra de todos os possiveis experimentos.
Além disso, a matriz de erros experimentais ¢, quando disponivel, também baseada em
um conjunto pequeno de dados experimentais. Portanto, de um ponto de vista mais
rigoroso, a regido de confianca deve ser redefinida como (BARD, 1974; SCHWAAB e
PINTO, 2007):

(0-6)v,"(0-6)< S(é)%F,?PjN_NP (3.20)

onde Fy; ,_yp € 0 valor do limite superior da distribui¢do /' com NP € N - NP graus de

liberdade e com um nivel de confianga .
Embora as regides obtidas pelas Equacdes 3.19 e 3.20 sejam exatas apenas para
modelos lineares, estas regides sdo simétricas em relacao ao ponto estimado, facilitando

a interpreta¢do geométrica. Adicionalmente, toda regido ¢ definida pelo ponto minimo e
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pela matriz de covariancias dos parametros, o que facilita a utilizacao desta regido para
procedimentos subseqiientes ao da estimagdo, como o planejamento de experimentos
(BARD, 1974; SCHWAAB ¢ PINTO, 2007).

Quando a aproximacao linear do modelo e, conseqiientemente, a aproximagao
quadratica da fun¢do objetivo ndo apresenta boa qualidade, os resultados obtidos pela
Equacdo (3.20) podem levar a conclusdes equivocadas sobre os parametros e sobre a
regido de confianca. Na literatura existem alguns trabalhos que procuram determinar de
forma mais precisa o intervalo e a regido de confianga dos parametros (BEALE, 1960;
WILLIAMS, 1962; HALPERIN, 1962; HARTLEY, 1964). Entretanto, DONALDSON
e SCHNABEL (1987) compararam com o auxilio de extensivas simulagdes as regioes
de confianca obtidas por diferentes métodos e ndo conseguiram observar diferengas
significativas entre as regioes obtidas pelos métodos exatos e as obtidas por um método
chamado de razio de verossimilhanga, apesar de este ser um método aproximado.

A regido de confianga determinada por meio da regido de verossimilhanca ¢

definida pelos conjuntos de pardmetros que satisfazem a seguinte equagao:

5(6)< S(@)(HmF;P,N_NPJ (3.21)

Além de obter regides de confianca muito proximas das regides exatas, como
observado por DONALDSON e SCHNABEL (1987), a utilizacao da Equagao (3.21) em
conjunto com um método heuristico de otimizagdo, como o Enxame de Particulas,
permite a obtencdo da regido de confianga simultaneamente a minimizacdao da fun¢do
objetivo, ja que os pontos previamente avaliados para a minimiza¢gdo podem ser usados
para construir a regido de confianga (SCHWAAB, 2005; SCHWAAB et al., 2008).
Desta forma, € possivel realizar uma andlise estatistica mais adequada dos parametros
estimados, sem impor a forma eliptica a regido de confianga. Além disso, como os
pontos usados para a constru¢do da regido de confianca de verossimilhanga ja foram
previamente calculados para a minimizagdo da fung@o objetivo, o custo computacional
adicional ¢ muito pequeno, limitando-se apenas a selegdo dos pontos que satisfazem a
Equacao (3.21).

Segundo a Equacdo 3.21, para um numero muito grande de pontos
experimentais, a hiperelipse fica limitada por um pequeno conjunto de valores e o erro

paramétrico € pequeno. Isto acontece mesmo em casos em que o modelo ndao descreve
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adequadamente os resultados experimentais. Ou seja, parametros bem estimados nao
sdo “sinonimos” de modelos adequados. Alguns testes estatisticos podem ser
empregados para avaliar a adequa¢do dos modelos aos resultados experimentais,

conforme mostrado a seguir (ALBERTON, 2010).

3.2 — Planejamento Seqiiencial de Experimentos

Neste trabalho as técnicas de planejamento de experimentos serdo utilizadas para
entender os fendmenos que estdo envolvidos nos mecanismos de adsor¢do, e, a partir
destas informacdes, realizar o projeto de novas condi¢des de operacdo em sistemas
cromatograficos. Logo, € necessario utilizar técnicas de planejamento de experimentos
visando a discrimina¢do de modelos de isotermas de adsor¢do, pois como foi mostrado
no Capitulo 2, existem varios modelos possiveis e os modelos super-parametrizados tém
sido privilegiados. Além disso, como as incertezas paramétricas nao tém sido reportadas
na literatura relacionada a cromatografia liquida preparativa, os parametros do modelo
verdadeiro ou que melhor descreve os resultados experimentais, utilizando a
discriminacao de modelos, devem ser estimados de forma precisa. Para isso, faz-se uso
dos procedimentos de planejamento de experimentos seqiienciais para estimagao precisa
dos parametros.

Os objetivos perseguidos sdo atingidos por meio da constante atualizagdo dos
parametros dos modelos, a medida que sdo realizados os experimentos. Com os dados
experimentais disponiveis até o momento, as técnicas de planejamento permitem avaliar
as melhores regides experimentais para que se atinjam objetivos especificados, como
discriminar modelos ou estimar de forma precisa os parametros do modelo. O esfor¢o
experimental deve ser constantemente avaliado, sendo necessdrio rever a estratégia,
caso o esforco experimental seja demasiadamente excessivo.

Outra informacdo necessaria ¢ a precisdo de cada medida experimental.
Contudo, geralmente o comportamento do erro experimental nas diferentes condigdes
de experimentagdo ndo ¢ conhecido. Esta informagdo ¢ negligenciada na maior parte
dos casos pelo experimentador, o que ¢ um erro. A falta de conhecimento a respeito das
incertezas experimentais do sistema em estudo faz com que as técnicas de planejamento
e estimagdo se tornem falhas, devido ao fato do experimentador ndo levar em conta os

erros experimentais do sistema em estudo.
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Quando se dé inicio ao planejamento seqiiencial de experimentos, geralmente
sdo realizados alguns experimentos exploratorios iniciais. A escolha destes
experimentos ¢ normalmente realizada com base em planejamentos fatoriais. De posse
de experimentos iniciais (e de modelos possiveis), pode ser feita a estimagdo dos
parametros e a analise da qualidade do ajuste obtido com os diferentes modelos. Uma
vez estimados os valores dos pardmetros para os diferentes modelos a partir do conjunto
inicial de experimentos, ¢ possivel realizar previsdes para os diferentes modelos e
identificar as regides experimentais que sdo mais adequadas para atingir os objetivos
desejados. Assim, o proximo experimento pode ser realizado na condigdo indicada pelas
técnicas de planejamento. Os valores dos parametros podem ser re-estimados apds a
adi¢do do novo ponto experimental e as regides experimentais mais adequadas para
atingir o objetivo desejado podem ser reavaliadas. O procedimento pode ser repetido até
que os objetivos sejam atingidos ou até o momento em que se verifique que os objetivos
nao poderdo ser atingidos (SCHWAAB, 2007).

A seguir serdo abordados alguns aspectos relacionados as técnicas de
planejamento seqiienciais para discriminagdo de modelos e estimag¢do e parametros

precisos.

3.2.1 — Planejamento para a Discriminacio de Modelos

A discriminagdo entre modelos matematicos ¢ um procedimento de grande
interesse na engenharia quimica, em especial para a determinacdo de mecanismos
cinéticos (BOX e HILL, 1967; BUZZI-FERRARIS, 1999). Como mostrado no Capitulo
2, a discriminagdo de modelos pode ser muito Util no “mundo” da cromatografia.
Entretanto, o procedimento que deve ser usado para escolher um modelo como o melhor
de todos os modelos ndo ¢ uma tarefa trivial. Para que a escolha seja feita de forma
consistente, € necessario que esta esteja fundamentada em conceitos estatisticos.

O principal fator que diz se um modelo ¢ melhor que outro ¢ a capacidade que
cada modelo tem de representar os dados experimentais, sempre de acordo com o erro
experimental. Assim, através do procedimento de estima¢do de parametros, cada
modelo deve ser ajustado aos dados experimentais e a escolha de um ou outro modelo
deve ser baseada no valor da fun¢do objetivo, que ¢ uma medida da qualidade do ajuste
de cada modelo. O planejamento de experimentos para a discriminagdo de modelos tem

como objetivo determinar as condi¢des experimentais que maximizam o potencial de
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discriminacao entre os modelos. Além disso, ¢ interessante utilizar um planejamento
seqiencial, em que apo6s cada experimento todos os modelos sdo reavaliados,
aumentando o conjunto de informagdes para o planejamento seguinte e possibilitando o
descarte de modelos que ja se mostram inadequados (SCHWAARB, 2007).

O fluxograma mostrado na Figura 3.1 prevé dois cenarios: o primeiro consiste na
obtencdo de somente um unico modelo adequado e o procedimento termina em FIM; o
segundo consiste na verificacdo de que ndo € possivel discriminar os modelos (isto €, na
regido experimental considerada, nenhuma condigdo ¢ capaz de promover a
discriminacdo entre os modelos) e o procedimento termina em PARE. Neste segundo
caso, o objetivo da discriminagdao entre os modelos ndo pode ser alcancado, o que,
apesar de ruim, ¢ um resultado perfeitamente plausivel. Isso ocorre quando os modelos
apresentam desempenhos muito proximos na regido experimental estudada ou quando o
erro experimental ¢ muito grande. Quando isto ocorre, pode ser necessario reavaliar
todo o procedimento, verificar a possibilidade de expandir a regido experimental e/ou
procurar diminuir o erro experimental (SCHWAAB, 2007).

Apesar dos procedimentos propostos na literatura para descriminagdo de
modelos diferirem tanto na avaliacao da adequacao dos modelos quanto no critério de
planejamento dos experimentos, o fluxograma apresentado na Figura 3.1 representa de
uma forma geral os procedimentos de planejamento de experimentos usados para a
discriminagao de modelos.

O trabalho de HUNTER e REINNER (1965) foi pioneiro na analise do problema
de planejamento seqiiencial de experimentos para a discriminagdo de modelos. Segundo
os autores, para que a discriminac¢do entre dois modelos seja possivel, o experimento
deve ser realizado na condigdo em que as respostas dos modelos sejam as mais distintas
possiveis. Assim, deve ser buscada a condi¢ao experimental que maximize a Equacao

3.22.

Dl,Z(xN+l): [j}l(xNH)_j}Z(xNH)]z (3.22)

onde D,,(x,.,) ¢ o discriminante entre os modelos 1 e 2, xy:; ¢ a condigio
experimental que maximiza D, ,(x,.,), 7 (x,.,) ¢ o resultado simulado para 0 modelo

1 na condicdo xy+; € 7, (xNH) ¢ o resultado simulado para o modelo 2 na condi¢ao xy+;.
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Deve ser observado que rigorosamente o discriminante D, ,(x,,,) é fungdo, além da

nova condi¢do experimental xy;;, das estimativas dos parametros dos dois modelos, ja
que estas estimativas sao usadas na predi¢ao de cada modelo. Estas estimativas, por sua
vez, dependem dos N experimentos disponiveis € do procedimento de estimacdo

utilizado.

Conjunto inicial de
experimentos

\ 4

Estimar os parametros
dos modelos

Realizar o experimento

A

A 4

E possivel a

Avaliar a adequacdo de cada £ poss
discriminac¢ao?

modelo

Somente . ' .
um modelo foi NAO Planejar o experimento
considerando somente os

modelos adequados

A\ 4

considerado
adequado?

SIM

FIM

Figura 3.1 — Fluxograma de um planejamento seqiiencial de experimentos para a

discriminacao de modelos.
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Apesar de ser aplicavel apenas para a discriminacdo entre dois modelos, o
critério proposto pode ser facilmente estendido para a discriminagdo entre M modelos

(FROMENT, 1975), de acordo com a seguinte equagao:

b

Py )=, Gepn ) (3.23)

1

D(xN+l)=

M=

3
o
X

Uma outra forma de estender o método de HUNTER e REINER (1965) foi
desenvolvida por Roth (REILLY, 1970; PRITCHARD e BACON, 1978), fazendo uso
de probabilidades para cada modelo e considerando o produto das diferencgas absolutas

entre as respostas dos varios pares de modelos, de acordo com a seguinte equagao:

D(xy, )= i&ﬁ[u(m)—ﬁn (v )] (3.24)

onde P, ¢ a probabilidade posterior do modelo m, calculada de acordo com a Teoria
Bayesiana. A probabilidade P, do modelo m pode ser obtida como funcdo do

desempenho do modelo para explicar os dados experimentais disponiveis.

Um aspecto desconsiderado nos discriminantes propostos por HUNTER e
REINNER, ROTH e outros ¢ a influéncia do erro de predi¢ao e do erro experimental
sobre o discriminante. Se a maior diferenca entre os modelos ocorrer em regides
experimentais em que o erro de predi¢do associado ao erro experimental ¢ muito
elevado, este ponto pode ndo ser bom para a discriminagdo entre os modelos. Neste
caso, pode ser preferivel escolher um ponto onde a diferenga entre os modelos ndo seja
maxima, mas onde o erro de predi¢ao associado é pequeno.

A Figura 3.2 ilustra um caso de discriminagdo entre dois modelos rivais.
Segundo os discriminantes apresentados até o momento, o ponto escolhido para o
proximo experimento seria o maior valor de x; contudo, nesta regido os erros associados
sugerem que este ponto ndo seria o mais adequado para a discriminagdo entre os

modelos.
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para discriminag¢io
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Figura 3.2 - Ilustracdo da influéncia do erro de predicdo e erro experimental para

um problema de discriminagdo entre dois modelos rivais (ALBERTON, 2010).

Tendo em vista a necessidade de considerar as varidncias das flutuagdes

experimentais no critério de planejamento para discrimina¢do de modelos, baseados nos

resultados da Teoria de Informacdo e com um enfoque Bayesiano, BOX e HILL (1967)

propuseram um novo procedimento para a discrimina¢do dos modelos, como mostra a

Equacao 3.25. O procedimento € baseado nas probabilidades relativas de cada modelo.

M-1 M
xN+l = z P.\P,
m=1n=m+1

+ [j}m (xN+1 ) -V, (xN+1 )]

N

2

[\

( ( N+1) o XN+1))2

7

_(0' (xN+1 +0—m Xy

o, 'xN+1 ))] "

) Uz(xNH
(3.25)
1 1

o’ (xN+l ) + 0'51 (xN+1 ) o’ (xN+1 )+ 0'5 (xzv+1 )

onde P, ¢ a probabilidade do modelo m apds a realizagdo de N experimentos, o’ a

variancia experimental e ¢~ ¢ a variancia de predicio do modelo m. Deve ser observado

que, além das predigdes, as variancias experimentais e de predicdo também dependem

da nova condi¢do experimental xy;;. As probabilidades de cada modelo podem ser
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atualizadas apos a execugdo de cada um dos experimentos com a aplicagao do Teorema

de Bayes, como mostra a equagdo abaixo:

- m (3.26)
zpm,NPm,N-H

n=1

onde P, n+; ¢ a fungdo de densidade de probabilidade associada com a (N+1)-ésima
observacao, admitindo o modelo m como correto.

De acordo com o procedimento proposto por BOX e HILL (1967), a nova
condicdo experimental deve ser selecionada de modo a maximizar a Equacgdo 3.25,
enquanto a adequacao de cada modelo deve ser avaliada pela sua probabilidade, que ¢
atualizada apo6s cada experimento com auxilio da Equagdo 3.26. Uma caracteristica
interessante deste procedimento ¢ que o planejamento experimental e avaliacdo dos
modelos sdo realizados simultaneamente (HILL, 1978), ja que as probabilidades dos
modelos sdo usadas no planejamento e na avaliacdo dos modelos.

O discriminante apresentado na Equagdo 3.25 busca a regido de maior mudanga
no valor da entropia, de forma a obter a maxima informacgao sobre o sistema. Trabalhos
de REILLY (1970) e FEDOROV (1972) apresentam variantes do discriminante
proposto por BOX e HILL (1967). Contudo, nos exemplos analisados por estes autores
nao foram detectadas diferencas significativas em relagdo ao desempenho obtido com o
discriminante apresentado na Equagao 3.25, além disso a atualizacao da probabilidade
segundo a estatistica Baeysiana ndo parece adequada.

BUZZY-FERRARIS e FORZATTI (1983) demonstraram que os resultados
obtidos para a probabilidade dos modelos, segundo a Equacdao 3.26, dependem da
ordem com que os experimentos sdao realizados. Este fato indica uma incoeréncia do
discriminante, ja que a avaliagdo dos modelos deve depender unicamente dos resultados
disponiveis, independentemente da ordem em que foram obtidos. Outro problema do
discriminante proposto por BOX e HILL, salientado por BUZZY-FERRARIS e
FORZATTI (1983), ¢ o fato de que valores altos da variabilidade experimental podem
elevar o valor do discriminante. Assim, o experimentador pode ser informado de que o
melhor ponto experimental ¢ aquele que apresenta o maior erro associado, o que ¢

obviamente um absurdo.
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Alguns trabalhos descrevem a utilizagdo de discriminantes para planejamentos
iniciais, quando nao se dispde de um conjunto inicial de experimentos. Alguns trabalhos
de FEDOROV (ATKINSON e FEDOROV, 1975a; ATKINSON e FEDOROV, 1975b;
FEDOROV e PAZMAN, 1968) propdem planejamentos, considerando que um dos
modelos rivais € verdadeiro. No procedimento proposto por ATKINSON e FEDOROV
(1975b), admite-se que um modelo ¢ verdadeiro e que seus parametros sao conhecidos.
O conjunto de N experimentos a ser realizado deve ser definido para maximizar a

seguinte fun¢ao:
N
A, (x) =max, {mingz Z [,Vl (xk 6, ) ) (xk .0, )]} (3.27)
k=1

onde A, ¢ o parametro de ndo-centralidade para o modelo 2 quando o modelo 1 ¢

verdadeiro, cujos parametros sao admitidos conhecidos. Na Equagdo 3.27 os parametros
do modelo 2 sdo estimados com as respostas do modelo 1, considerado o verdadeiro.
Isso ¢ feito para cada conjunto de condi¢des experimentais (X ¢ uma matriz com N
colunas, sendo que cada coluna x; de X é um vetor das condigdes experimentais com
dimensdo igual ao nimero de variaveis independentes). Sdo planejados N experimentos
simultaneamente; entretanto, para um planejamento seqiliencial, quando um conjunto
inicial de experimentos ¢ disponivel, este procedimento recai no critério de HUNTER e
REINER (1965), descrito na Equacao 3.22. Para a discriminagdo entre M modelos,
ATKINSON e FEDOROV (1975a) aconselham escolher a condigdo experimental que
maximize a divergé€ncia entre os dois modelos com o melhor ajuste; ou seja, aplicar a
Equacdo 3.22 para os dois melhores modelos. Contudo, conforme salientado por
SCHWAAB (2007), este critério ndo ¢ realistico, ja& que considera um modelo como
verdadeiro e exige o conhecimento dos pardmetros do modelo, que usualmente também
sdo desconhecidos.

Um critério mais pratico foi proposto no trabalho de BUZZY-FERRARIS e
FORZATTI (1983). Para M modelos, o discriminante foi proposto como a razao entre
os desvios dos modelos e a média das variancias experimentais e de predi¢ao, segundo a

equacao:
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M-

L

< 2
z Y xN+1 xN+l )]

n=m+l1 (3 .28)

)[ xN+1 + 0'51 (XN+1 )}
o

O discriminante que considera M modelos pode indicar que o proximo

—

m=

D xN+1

Ma

—

experimento deve ser realizado em uma regido em que a soma global das diferencas
entre os modelos ¢ maxima, mas que pode contribuir pouco para a discriminacdo de
quaisquer dos modelos. Conforme salientam os autores, pode ser preferivel tomar o
discriminante aos pares (considerando os modelos dois a dois), e entdo escolher o maior
dos discriminantes para determinar o proximo experimento. Desta forma, garante-se ao
menos que um dos modelos do conjunto podera ser discriminado dos demais. Trabalhos
posteriores de BUZZY-FERRARIS et al., (1984; 1990) apresentaram variantes do
discriminante apresentados na Equacdo 3.28, incluindo a extensdo para problemas com
varias respostas. Contudo, as idéias basicas que levaram ao discriminante apresentado
na Equacdo 3.28 foram mantidas.

Apesar dos problemas apresentados pelo critério de BOX e HILL (1967), o
emprego de discriminantes que contém probabilidades de modelos ¢ util e funcional. A
probabilidade do modelo, calculada a0 mesmo tempo em que se estimam 0s parametros,
permite uma avaliagdo mais simples e ndo-ambigua da qualidade das respostas do
modelo, além de permitir a concentragdo dos esfor¢os experimentais na escolha dos
modelos mais provaveis (SCHWAAB et al., 2006).

Em uma versao melhorada do critério proposto por OLIVEIRA (1997) e
utilizada por DARIVA et al. (1998), SCHWAAB et al. (2006) propuseram um
discriminante que alia as caracteristicas dos trabalhos de BUZZY-FERRARIS com o
emprego de probabilidades de modelos. Contudo, diferentemente dos critérios que
calculam as probabilidades segundo a estatistica Baeysiana, para o discriminante
proposto pelos trabalhos de SCHWAAB et al. (2006), SCHWAAB (2007) e
SCHWAAB et al. (2008), a ordem dos experimentos ndo afeta a avaliacdo global dos
modelos. Além disto, o critério possui fundamentacdo estatistica, uma vez que estad
baseado na forma da funcdo objetivo (admitindo-se que a hipdtese dos erros
experimentais normalmente distribuidos ¢ verdadeira).

Em tese a defini¢do da probabilidade de um modelo deve ser baseada em

conceitos estatisticos e fornecer uma medida da adequacdo do modelo. Além disso, sua
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defini¢do deve ser baseada no conjunto disponivel de dados experimentais e ser
independente da seqiliéncia particular que os experimentos foram realizados.

Na Equacdo 3.8, a fun¢do objetivo usada no procedimento de estimacdo de
parametros é também a fungio y°. Assim, o valor minimo da fungdo objetivo do modelo
m, S,,, segue uma distribuicio y° com NExNY—NP,, graus de liberdade, onde NE é o
numero de experimentos, NY ¢ o nimero de variaveis dependentes em cada experimento
e NP, ¢ o numero de parametros do modelo m. Deve ser observado mais uma vez a
importancia da defini¢do da distribui¢do de probabilidade dos erros experimentais e do
calculo das variancias destes erros. A idéia basica no uso da distribui¢do ¢ que modelos
ruins apresentam um valor alto da fungdo objetivo. Assim, uma probabilidade pode ser

atribuida a cada modelo da seguinte forma:
g =1-plz <5, (3.29)

onde y’ ¢é o valor da distribuiio chi-quadrado com v = NE.NY-NP,, graus de
liberdade e ¢, ¢ a probabilidade do modelo. Quando S, ¢ muito grande, a probabilidade

de S,, ser maior que y_ se aproxima de 1, de modo que a probabilidade do modelo se
aproxima de 0. Por outro lado, quando §,, ¢ muito pequeno, a probabilidade de S, ser

maior que y. se aproxima de 0, de modo que a probabilidade do modelo se aproxima
de 1. O valor ¢, pode ser visto como uma probabilidade absoluta do modelo m e pode

ser usada para avaliar a adequagdo do modelo de forma similar a definida na Equagdo

3.15. Dados um nivel de confianca a (por exemplo, 0.95), se ¢, é menor que (1-a)/2, o
modelo ¢ ruim e deve ser descartado; se ¢, ¢ maior que (1+a)/2, o modelo ¢ bom

demais e o procedimento deve ser revisto (ou o modelo estd super-parametrizado ou as
variancias experimentais estdo muito altas).

ATKINSON (1978) observou que critérios que usam probabilidades forcam a
selecdo de um modelo, mesmo quando todos os modelos sdo ruins. Deve ser ressaltado
que as probabilidades usadas no critério de BOX e HILL (1967) sdo probabilidades
relativas, o que pode levar a problemas como observado por ATKINSON (1978), ja que
dois modelos podem ser ruins, mas um ser relativamente muito superior ao outro.
Entretanto, a probabilidade calculada com a Equacgdo (3.29) ¢ baseada em um teste

estatistico e ¢ uma probabilidade absoluta, de forma que cada modelo ¢ avaliado
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independentemente. Assim, quando as probabilidades absolutas ¢, de todos os modelos

assumem valores muito baixos, o procedimento deve ser interrompido para o
desenvolvimento dos modelos e/ou a inclusdo de novos modelos.
Para a utilizacdo das probabilidades no critério de planejamento, sdo calculadas

as probabilidades relativas a partir de ¢, :

p=_Pn_ (3.30)

Esta probabilidade relativa nada diz em relagio a qualidade do modelo,
constituindo apenas um artificio matematico util para concentrar esfor¢os em bons
modelos, a partir de um valor normalizado de probabilidade. Conforme salientado por
SCHWAAB (2007), quando o valor da probabilidade absoluta de todos os modelos for
baixa, o procedimento deve ser interrompido para a inclusdo de mais modelos.

O discriminante proposto por SCHWAAB et al. (2006) ¢ semelhante ao
apresentado nos trabalhos de BUZZY-FERRARIS (BUZZI-FERRARIS e FORZATTI,
1983; BUZZI-FERRARIS et al., 1984; BUZZI-FERRARIS et al., 1990); contudo,

incluindo termos de probabilidade relativa de cada modelo:

D,,(x)=(P,PY [5,,(x)=5,()F (331

D, (x)=(B,B Y5, (x)= 3,0 Vo, ()5, ()= 5, ()] (332)
sendo a matriz V,, , definida como (BUZZI-FERRARIS et al., 1984):

V,.(x)=27,,(x)+7,(x)+7,(x) (3.33)

m,n n
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Nas Equacodes 3.31 € 3.32 m e n variam de 1 até M, sendo M o ntimero total de
modelos. A condicdo experimental que leva ao maior valor de D,, ,, para qualquer par
de modelos, deve ser selecionada para o proximo experimento.

O parametro Z introduzido nas Equagdes 3.31 e 3.32 se assemelha ao parametro
de Tsallis, usado para a generalizagdo da entropia e do conteudo de informagao
(TSALLIS, 1988). Valores altos de Z (por exemplo, maiores que 1) acentuam as
diferencgas entre modelos e devem ser usados para direcionar o planejamento na dire¢do
dos melhores modelos. Valores baixos de Z (por exemplo, menores que 1) tendem a
equalizar as probabilidades dos modelos e desprezar o desempenho dos modelos no
planejamento. De certa forma, o pardmetro Z pode ser usado para ajustar o nivel de
risco que o usudrio estd disposto a aceitar durante a selecao do modelo. Altos valores de
Z tendem a aumentar a aposta na sele¢do dos melhores modelos, podendo levar a
selecdo do modelo com menor niimero de experimentos. Valores baixos de Z tendem a
diminuir a aposta nos melhores modelos, levando a um maior nimero de experimentos
necessarios para alcangar a discriminagao.

De acordo com SCHWAAB (2007), o pardmetro Z da flexibilidade a
metodologia, de tal forma que, se o experimentador sentir confianca no progresso do
planejamento seqiliencial, poucos experimentos sdo necessarios para confirmar o
resultado. Por outro lado, uma posi¢ao mais conservadora pode retardar o procedimento
até que os resultados sejam validados por um conjunto maior de informagdo. Assim, o
uso de valores altos para Z deve ser incentivado, ja que o procedimento ¢ acelerado.
Entretanto, deve-se tomar cuidado com conclusdes baseadas em poucos experimentos.
Por outro lado, mesmo apos a discriminagao entre os modelos, experimentos podem ser
necessarios para aumentar a precisdo do modelo escolhido e nada impede que os demais
modelos continuem sendo avaliados com estes experimentos adicionais, permitindo a
correcao de qualquer eventual falha.

Nessa secdo foi possivel perceber que os procedimentos descritos na literatura
para o planejamento de experimentos que visa a discriminac¢do entre modelos ndo levam
em consideragdo o efeito que o novo ponto experimental provoca nos erros de predigao.
Com base nisso, os trabalhos apresentados por SCHWAAB (2007) e SCHWAAB et al.
(2008) propuseram um discriminante que leva em conta o efeito que um novo ponto
experimental provoca nos erros de predicdo. Quando um ponto experimental ¢
adicionado a um conjunto de dados disponiveis, inicialmente a predicdo neste ponto

pode ndo ser precisa. No entanto, quando os pardmetros do modelo sdo re-estimados, o
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modelo se ajusta e a predicdo neste ponto melhora consideravelmente. Além disso, os
erros das estimativas dos parametros diminuem com o aumento do numero de
experimentos e, conseqiientemente, o erro de predi¢cdo também diminui, aumentando o
potencial de discriminagdo entre os modelos (SCHWAARB, 2007).

Para incorporar este efeito do novo ponto experimental nas variancias de
predicao, foi proposto um novo critério de discriminagdo de modelos, em que a matriz
de covariancias posterior das estimativas dos parametros ¢ considerada. Esta matriz
prevé como a matriz de covariancias das estimativas dos parametros muda apds a adi¢ao
de novos (um ou mais) pontos experimentais. O uso desta matriz para o calculo do erro
de predi¢do torna possivel obter uma melhor aproximagao de como o erro de predigdo ¢
influenciado pelo novo ponto experimental (SCHWAAB, 2007).

Disuctem-se a seguir as etapas do procedimento de discriminagdo de modelos

proposto por SCHWAAB et al. (2008):

1- O procedimento se inicia com a estimagdo de parametros de todos os M
modelos considerados, usando os NE experimentos disponiveis;

2- Os modelos s3o avaliados quanto a sua adequagdo com auxilio de testes
estatisticos; por exemplo, usando as probabilidades absolutas definidas na Equacgao
3.28;

3- Devem ser verificados dois critérios de parada:

e Se somente um modelo for considerado adequado, o procedimento atinge
seu objetivo com sucesso;

e Se nenhum modelo for considerado adequado, o procedimento deve ser
interrompido e revisto (os modelos devem ser melhorados e/ou a defini¢ao
das variancias experimentais deve ser revista);

4- Um dos resultados fornecidos pela estimacdo de pardmetros ¢ a matriz de

covariancias das estimativas dos pardmetros, definida como (BARD, 1974):

v, (c.8,)= 3 B (x.6, b (x)8, (0.6, (3.34)
i=1

onde Vy,, ¢ a matriz de covariancias das estimativas dos parametros do modelo m, X* é

uma matriz onde cada coluna i corresponde a uma condigdo experimental x;, V' é a
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matriz de covariancias dos erros experimentais ¢ B, ¢ a matriz de sensibilidades que
contém as derivadas primeiras das respostas do modelo m com relagdo a cada um dos

seus NP,, parametros, definida como:

I Gylfxf ,ém ) 8y1!xf ,ém ) |
| o, 3Oy, .
B (.0,)=| - (3.35)
Wy \X; 50, Wy \X7 50,
o0, 00y

5- Define-se uma condi¢ao experimental xy-;, candidata a ser a nova condi¢do
experimental;
6- E calculada a matriz de covariancias posterior das estimativas dos parametros

(BARD, 1974), de acordo com a seguinte equacao:

A N -l
Vom (xN+1 ) = {Z Bri (xN+1 )Vil (xN+1 )Bm (XN+1 )"’Vajn } (3.36)
i1

A

onde o simbolo “*” é usado para indicar que a matriz ¥, ¢ uma previsdo de como a

m
matriz de covariancias das estimativas dos parametros mudaré ap6s a inclusdo do novo
ponto experimental;

7- E calculada a matriz de covaridncias posteriores das predi¢cdes de cada
modelo m, onde ¢ usada a matriz de covariancias posteriores das estimativas dos

parametros:

A Iy

Vm (xN+1 ) = Bm (xN+1 )Vg,m (xN+1 )B/: (xN+l ) (3 37)

8- Em seguida, ¢ calculada a matriz de covariancias posteriores das diferencas

entre as predicdes dos modelos m ¢ n:

I}m,n (xN+l ) = 2V(xN+l )+ V, (xN+l )+ v, (xN+1 ) (3.38)
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9- Finalmente, o critério de planejamento na condi¢do experimental xyi; ¢

calculado como:

Dn1,n (xN+1 ) = (f)m Bz )Z [.)’}m (xN+1 )_ j>n (xN+1 )]T I}n:,ln (xN+1 )[J’}m (xN+1 )_ j;iz (xNH )] (3 39)

O uso da matriz de covariancias posteriores das estimativas dos parametros pode
ser justificado pelo fato de que os desempenhos dos modelos (isto €, a adequagdo de
cada modelo) sdo comparados apds a execucdo do experimento planejado e a re-
estimagdo dos pardmetros do modelo. E importante observar que a matriz de
covariancias posteriores das estimativas dos parametros ¢ uma previsao de como a
inclusdo do novo ponto experimental afetard as incertezas paramétricas, como
observado. Esta previsdo ¢ tdo mais correta quanto menor for a mudanga nos valores re-
estimados das estimativas dos parametros; isto €, se os valores das estimativas dos
parametros nao forem alterados, a previsdo € exata. Por outro lado, mesmo ndo sendo
exata, a matriz de covariancias posteriores das estimativas dos parametros deve fornecer
um valor bem mais razodavel do que matriz de covariancias das estimativas dos
parametros, que ¢ baseada somente nos dados ja disponiveis.

A principal vantagem do uso da matriz de covaridncias posteriores das
diferencas entre as predi¢des dos modelos ¢ que o valor do discriminante ¢ maior,
indicando uma maior facilidade na discriminagdo entre os modelos. Além disso, pode
ser esperado que, com o uso da Equacdo 3.38, em que ¢ utilizada a matriz de
covariancias posteriores das estimativas dos parametros, os erros das estimativas dos
parametros também sejam minimizados. Deve ser observado que o menor erro nas
estimativas dos parametros leva a menor erro nas predi¢des e, conseqilientemente, a
maior valor do discriminante (ou seja, maior o potencial de discriminagdo)

(SCHWAAB et al., 2008).
3.3 — Comentarios finais
E importante observar que o procedimento mostrado neste capitulo para

estimacdo de parametros e planejamento de experimentos para discriminagdo de

modelos pode vir a contribuir significativamente ao cenario apresentado no Capitulo 2.
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Cenario este que apresenta algumas falhas nos procedimentos utilizados para a
estimagao de parametros ¢ selegao dos modelos de isotermas.

Embora este capitulo tenha mostrado um procedimento baseado em critérios
estatisticos, € necessario um certo cuidado no seu uso e analise dos resultados obtidos
devido as simplificacdes adotadas, como, por exemplo, que os dados seguem uma
distribuicao normal e que os experimentos sdo realizados de forma independentes. Estas
hipoteses sao usualmente adotadas, entretanto, elas podem nao ser verdadeiras, assim,
para verificar a veracidade dessas simplificagcdes é necessario a realizagdo de inimeras
réplicas dos experimentos, o que na maioria das vezes isso ndo ¢ possivel. No Capitulo
7 apresenta um estudo que trata das conseqiiéncias que ocorrem ao fazer uso de uma
destas hipoteses

Mesmo levando em conta as simplificagdes mostradas neste capitulo, isso nao
invalida a aplicag@o dessas ferramentas, que possuem grande potencial de aplicagdo na
determinagdo de isotermas, como sera mostrado no Capitulo 6, além de ser aplicado em

diversas areas.
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4 - OBJETIVOS

O principal objetivo desta tese ¢ utilizar as técnicas de planejamento de
experimentos e estimagdo de parametros para avaliar o comportamento de modelos de
equilibrio de adsor¢dao normalmente usados em sistemas cromatograficos.

Como mostrado no Capitulo 2, o cendrio atual da aplicacdo de técnicas de
estimacao de parAmetros na cromatografia liquida preparativa apresenta algumas falhas,
por ndo tratar de forma rigorosa os critérios utilizados para a selecao de modelos de
isotermas, comprometendo, assim, a descri¢ao dos fendmenos envolvidos no equilibrio
de adsorcdo. Para fazer este tipo de interpretacdo fenomenologica, ¢ necessario realizar
uma analise estatistica adequada, com o intuito de verificar se os pardmetros do modelo
possuem significancia estatistica. Diante deste problema, um dos objetivos da tese ¢
distinguir o fendmeno fisico do erro experimental ou paramétrico, usando para isso
ferramentas apresentadas no Capitulo 3, referentes a estimacdo de parametros e a
selecdo de modelos. Mostra-se em particular como estas ferramentas podem contribuir
para o desenvolvimento da area. Ademais, verificam-se as conseqiiéncias advindas do
uso dos critérios de selecdo de modelos apresentados no Capitulo 2, bastante
empregadas na literatura.

Uma das conseqiliéncias deste estudo, como apresentado no Capitulo 6, esta
relacionada ao fato de que multiplos modelos conseguem representar os dados
experimentais. Como conseqiiéncia, surge outro questionamento, que constitui um dos
grandes alvos desta tese: saber quantos experimentos sdo necessarios para determinar
uma isoterma de adsor¢ao.

Como nio existe apenas um método para determinagao da isoterma de adsorgao,
como discutido no Capitulo 2, os procedimentos experimentais adotados por estes
métodos diferem uns dos outros (por exemplo, no banho finito ou tanque agitado e na
analise frontal). Tanto a abordagem dindmica quanto a abordagem estdtica sdo muito
utilizadas para obtengdo dos dados de equilibrio. Além destes métodos, um que vem
despertando interesse nos ultimos anos ¢ o método inverso, que também ¢ classificado
como um método dinamico para a determinacdo de isotermas. Apesar dos
procedimentos experimentais serem diferentes, do ponto de vista da estimagdo de

parametros, as técnicas de banho finito e de andlise frontal sdo semelhantes, pois fazem
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uso apenas de equagdes algébricas para obtencdo dos modelos das isotermas,
enquadrando-se em um cendario estatico no que diz respeito a estimacao de parametros.
Entretanto, para obter informagdes sobre a isoterma de adsor¢ao pelo método inverso, €
necessario resolver as equagdes diferenciais que descrevem o balango de massa na
coluna, resultando em um experimento dindmico, sob o ponto de vista da estimagdo de
parametros. Por isso, o questionamento anterior a respeito da quantidade de
experimentos ¢ aplicado a estes dois cendrios, o estatico (banho finito e analise frontal)
e o dindmico (método inverso), com objetivo de verificar se ¢ possivel promover a
discriminacao de modelos utilizando procedimentos experimentais diferentes.

A medida que os questionamentos propostos foram sendo respondidos, outros
questionamentos vao sendo respondidos tornando-se alvos de estudos adicionais desta
tese. Por exemplo:

e Qual o efeito induzido pela correlacio existente entre os dados
experimentais em sistemas dindmicos sobre o calculo das incertezas
paramétricas?

e Para discriminar modelos de isotermas competitivas (sistema binario),
qual a melhor forma de abordar as variaveis de entrada? Existe alguma
diferenca entre realizar experimentos utilizando as concentragdes dos

dois componentes sempre iguais ou independentes?

Desta forma, esta tese pretende fornecer uma contribuig¢do original para a area de
cromatografia, procurando desenvolver um conjunto de procedimentos de estimagdo de
parametros e planejamento de experimentos que permitam separar o fendmeno fisico do

erro experimental ou paramétrico com o amparo mais rigoroso da analise estatistica.
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5 - MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo descritos os materiais ¢ métodos empregados para a
realizacdo dos experimentos de adsorcdo sdo também apresentados os procedimentos
usados para a modelagem matematica e estimagdo dos parametros de equilibrio para o

banho finito e em colunas de leito fixo.
5.1 — Experimentos em Tanque Agitado (Banho Finito)

Os experimentos em tanque agitado foram conduzidos para quantificacdo das
relagdes de equilibrio existentes entre os corantes azul de bromofenol e violeta cristal
em solugcdo aquosa e o adsorvente carvado ativado, individualmente. Para tal, foram
realizados experimentos em diferentes faixas de concentragdes para cada substancia.
Desta forma, serdo utilizados 50 mL de solugdes com concentragdes distintas dos
corantes, colocadas em contato com 0,05 g de carvao ativado em erlenmeyers de 100
mL. Os erlenmeyers foram colocados em um agitador orbital, com a temperatura da
camara mantida constante e igual a 25°C. Ao final de 72 horas, foram retiradas
aliquotas do sobrenadante, diluidas quando necessario, e analisadas quantitativamente
por espectrofotometria. O equipamento usado foi em espectrofotometro (Shimadzu UV
mini 1240) com fonte de luz na faixa do ultravioleta operado no comprimento de onda
de 595 nm para o azul de bromofenol e de 575 nm para o violeta cristal. As curvas de

calibragdo sdo apresentadas no Apéndice A.
5.2 — Modelagem Matematica
5.2.1 —- Tanque Agitado (Banho Finito)
Para os experimentos realizados em tanque agitado foi utilizado um modelo

obtido a partir de balangos de massa no frasco de adsor¢ao (Equacdo 5.1), resultando em

um sistema de equagdes algébricas e ndo-lineares, definidas por:

Co,V-8,=Cp (V. 2,4V -5,)=(1-2,)-¥,-C, (C,, ) =0, i=Lncp (5.1)

[
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onde V' ¢ o volume do frasco; &, € a porosidade da particula; &, € a fracdo de liquido da

suspensdo; Vs € o volume de solido; C,, € concentragdo de equilibrio na fase fluida;
C, € concentragdo inicial; C, ¢ a concentracdo no solido ou a quantidade adsorvida,

expresso pela isoterma, e ncp ¢ nimero de componentes.

Neste sistema, as concentragdes iniciais de cada componente (C, ) sdo tratadas
como variaveis de entrada e as concentragdes em equilibrio (C, ) séo tratadas como

varidveis de saida. O sistema nao linear de equagdes foi resolvido numericamente como
método de Newton Raphson multivariavel, utilizando uma rotina do IMSL, que faz uso
da matriz jacobiana computada por diferengas finitas. A tolerancia do método numérico

foi de 10,
5.2.2 — Leito Fixo (Coluna de Separacao)
O modelo matematico utilizado para representar a operagao em leito fixo admite

o equilibrio com dispersdo (Equacdo 5.2). Mostra-se a seguir o adimensionamento do

modelo utilizado.

A , .
a_g+1_ga_%+ua_g:Dm_a§ (5.2)
ot & ot Oz T oz

As condic¢odes iniciais e de contorno sao:

t=0,C=C, eq-=gq (5.3)
oG u [
= i & ) (5.4
oc,
z =L —*+ =0
o . (5.5)

A seguinte mudanca de variaveis foi utilizada para adimensionar as equagdes do

modelo:

C,=—F (5.6)
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== 5.7

’ L 57
,

== 5.8

‘ L (5-8)
qi

. 59

4 C (5.9)

Substituindo as Equagdes 5.6 a 5.9 nas Equacdes 5.2 a 5.5, a equagdo do balango

de massa e as condigdes iniciais € de contorno assumem a seguinte forma:

oC, l1-gég oC, 1 0C

= 5.10
or & 0r 0z Pe o ( )
120.C =1eq =T (5.11)

b i Ql C;O .
e ~
z= ’_P_e? :O+Cl~ z=0_Cf(T) (512)
6Ci _
z=L=" =1_0 (5.13)
onde:
pe=L¥ (5.14)

Para a resolucdo da EDP proposta foi utilizado o método de aproximacgao
parabolica em elementos finitos conhecido, como “método de colocacdo spline”, em
que as equagOes foram discretizadas em relacdo a variavel espacial (BISCAIA Ir.,
1992). Maiores detalhes sobre o método numérico empregado e a implementagdo

proposta sdo mostrados no Apéndice B.

5.3 — Estimacio de Parametros e Discriminacio de Modelos

Os estudos de casos que serdo apresentados nos Capitulos 6 e 7 para avaliagdo

dos procedimentos de estimagdo de parametros e discriminacdo de modelos utilizam
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dados experimentais de trabalhos reportados na literatura obtidos com o auxilio do
software Pega Ponto (OLIVEIRA ef al., 2006). Para os estudos relacionados a andlise
frontal foram utilizados dados de equilibrio de adsor¢do dos enantiomeros R e S indanol
em coluna quiral (ZHOU et al., 2003) e do fenol em uma coluna C18 (GRITTI e
GUIOCHON, 2004a). No que diz respeito ao método inverso foram utilizados os dados
de experimentos de pulso na coluna dos enantiomeros R e S indanol em coluna quiral
(ZHOU et al., 2003).

Apds a obtencdo dos dados experimentais foi realizada a estimagdo de
parametros para alguns modelos de isotermas para os dados obtidos pelos métodos da
analise frontal e o método inverso. Os modelos de isotermas e a equagdo do balango de
massa na coluna de separacdo foram implementados em linguagem Fortran nos
softwares de estimagdo de parametros e discriminacdo de modelos, ESTIMA e
DISCRIMINA, respectivamente (NORONHA et al., 1993; SCHWAAB, 2007). Apds a
estimac¢dao dos parametros foi realizada uma analise da adequacdo dos modelos aos

dados experimentais pelo Teste do 7, seguido da andlise das incertezas paramétricas.
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6 — ESTIMACAO DE PARAMETROS E
PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS:
CONTRIBUICOES AO CENARIO ATUAL

DA CROMATOGRAFIA

Este capitulo apresenta dois estudos de caso que foram realizados com o

objetivo de responder os seguintes questionamentos:

1) Qual o cenario atual da utilizagdo das técnicas de estimacao de parametros e
planejamento de experimentos para discriminar modelos de isotermas, € como as
ferramentas discutidas no Capitulo 3 podem contribuir com o desenvolvimento da area?

2) Quantos experimentos sdo necessarios para determinar uma isoterma de

adsorc¢ao?

O segundo questionamento se desdobra em outros estudos, que sdo aplicados
aos diferentes métodos usados para determinagdo de isotermas. Quando o estudo ¢
direcionado ao método inverso (sistema dindmicos), questionamentos adicionais foram
feitos e respondidos, como serd mostrado no Capitulo 7. Como discutido ao longo do
texto, as respostas obtidas podem ser de grande relevancia para a compreensdo dos

fenomenos envolvidos nos processos cromatograficos.
6.1 — Estudo de Caso 1 — Cenario atual

Este primeiro estudo de caso tem como objetivo avaliar criticamente as técnicas
que vém sendo usadas para a estimag¢ao dos parametros dos modelos de isotermas de
adsor¢ao, conforme discutido no Capitulo 2. Além disso, faz-se a ilustragao de como os
modelos devem ser analisados com base em procedimentos de estatistica, conforme
mostrado no Capitulo 3. Para isso, foram utilizados os dados experimentais de dois
artigos, obtidos com auxilio do software Pega Ponto (OLIVEIRA et al., 2006). O
método utilizado para a determinacdo da isoterma em ambos os artigos foi a andlise
frontal. O primeiro problema estd relacionado a adsor¢do dos enantiomeros R e S

indanol em coluna quiral (ZHOU et al., 2003), enquanto que o segundo problema trata
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da adsorcao de fenol em uma coluna C18 (GRITTI e GUIOCHON, 2004a). Ambos os
artigos fizeram uso da analise de Fisher, apresentada no Capitulo 2 e como mostra a
Equacdo 6.1, para a escolha do melhor modelo de isoterma, conforme descrito na
metodologia apresentada por GRITTI e GUIOCHON (2005a). Os dados obtidos ndo
contém réplicas; desta forma, para fazer uma analise a luz da estatistica, foi admitido
um erro de 2,5 % para cada dado experimental. Este valor foi atribuido, partindo do

pressuposto que as flutuagdes experimentais sao baixas.

NE _ 2
» _NE-NP iz_l“(q""”'i_qe"”) 6.1)
cale,i NE . 1 f(q j q )2 .
exp,i mod,i

i=1

Nos dois problemas serdo utilizados 8 modelos de isotermas adsor¢dao para

representar os dados experimentais, que sao:

Langmuir (L):
0,C
=g —2 6.2
=05 0,C (62)
Bilangmuir (LL):
g=0 6,C 0, 6,C 63)
1+6,C 1+6,C
Trilangmuir (LLL):
q=90 219 +0, 48 + 06, 0:C (6.4)
1+6,C 1+6,C 1+6,C
Tetralangmuir (LLLL):
q=>06 9C +6, 0.C + 6, 0.C +6, GC (6.5)
1+6,C 1+6,C 1+6,C 1+6,C
Freundlich (F):
q=06C" (6.6)
Langmuir Toth (LT):
0,C
q=20 : o \1/0s ©7
(1+492C 3) '
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Langmuir Freundlich (LT):

0,C”
=0 —=—— 6.8
=% 1+6,C* (6.5)
Jovanovic (J):
q=20, (l—exp(—@C)) (6.9)

onde ¢ ¢ a quantidade adsorvida (g.1"), C é a concentragdo de equilibrio (g.I") e os

varios 6 representam os parametros de cada modelo.

Problema 1. Adsor¢do do R e S indanol em coluna quiral

ZHOU et al. (2003) utilizaram os modelos de Langmuir, T6th e Bilangmuir para
avaliar o mecanismo de adsorcao dos isomeros R e S indanol sobre o adsorvente
tribenzoato de celulose (fase estacionaria). Vale ressaltar que neste trabalho nao foi feita
qualquer andlise sobre as incertezas paramétricas. Esta andlise, no entanto, ¢ de
fundamental importancia para este tipo de estudo, uma vez que os autores fazem uso
dos parametros do modelo para interpretar os fendmenos envolvidos durante o
mecanismo de adsorc¢ao.

As Figuras 6.1 (a) e (b) mostram os dados experimentais reportados parao R e o
S indanol respectivamente, bem como os valores preditos por cada um dos modelos.
Embora, quase todos os modelos representem satisfatoriamente os dados experimentais,
¢ necessario utilizar critérios baseados na estatistica para selecionar o melhor modelo.

A Tabela 6.1 (bloco 1 e 2) apresenta os valores dos pardmetros estimados para
os modelos de isotermas, usando os dados de equilibrio de adsor¢do do R e S indanol.
Assim, utilizando o critério da analise do pardmetro de Fisher (GRITTI E GUIOCHON,
2005a), pode se dizer que o modelo que melhor representa os dados de adsor¢do do R e
S indanol s3o os modelos de Tetralangmuir e Bilangmuir, respectivamente, uma vez que
estes modelos apresentam o maior valor do pardmetro de Fisher. Logo, ¢ possivel
concluir com base nos modelos selecionados que a fase estacionaria da coluna quiral
utilizada apresenta mais de um sitio de adsor¢ao para os isomeros. Mas, como discutido
anteriormente, ndo € possivel fazer nenhuma inferéncia sobre o significado fisico dos

parametros de um modelo antes de conhecer a sua significancia estatistica.
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Entretanto, a analise do parametro de Fisher para selecionar modelos pode levar
a conclusodes erroneas, uma vez que o teste proposto sempre favorece os modelos super-
parametrizados. Assim, para selecionar os modelos capazes de representar os dados
experimentais a luz da estatistica, ¢ necessario conhecer as incertezas experimentais.
Por isso, a estimagdo de parametros para os modelos de isotermas foi realizada
novamente, atribuindo um desvio padrdo de 2.5 % para cada dado experimental, como
pode ser observado na Figura 6.2 (a) e (b). A Figura 6.2 mostra que grande parte dos
modelos se ajusta perfeitamente a realidade experimental, as predigdes se encontram na

regido das incertezas experimentais.

25 -
(a) R indanol
20 -
1 ,
o~ 5 = Expiremento
5‘0 — Jovanovic
< — Freundlich
10 Langmuir Freundlich
— Langmuir Toth
— Langmuir
5 — Bilangmuir
Trilangmuir
— Tetralangmuir
0 T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14
C (gl
45 4 R
(b) S indanol
40
35
30 4
= Expiremento
"': 25 7 — Jovanovic
g 20 - — Freundlich

— Langmuir Freundlich

— Langmuir Toth

10 4 — Langmuir

— Bilangmuir
Trilangmuir

0 Tetralangmuir

0 5 10 15 20 25
C (g™

Figura 6.1 - Dados experimentais da isoterma de adsor¢do do R (a) e S (b)

indanol e os valores preditos para cada modelo.
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Tabela 6.1 — Parametros estimados e analise do parametro de Fisher para cada

modelo de isoterma de adsor¢ao do R e S indanol.

Bloco 1 — R indanol.

Modelo 01 02 03 04 05 06 07 03 Fisher

L 69.8 3.9102 1693.2
LL 11.0 1.1-10" 97.1 1.6-107 3417.7
LLL 83.7 2.6:10% 3.0 2.0-10%6.0-10" 2.3-107 3769.7
LLLL 260 7.51023.510% 99 306.7 2.1-10° 248.0 8.2:10™ 5276.7
F 2.9 8.0-10" 227.3
LT 1154251072 8.0-10™ 2087.8
LF 804 34107 1.0 2485.4
J 405 6.6107 1103.5

Bloco 2 — S indanol.

Modelo 01 02 03 04 05 06 07 08 Fisher

L 673 56107 3222
LL 10.1 3.3-10" 121.6 1.5-107 4305.2
LLL 338 47102 6.6 4510 449.6 1.6:10° 3812.9
LLLL 19.1 1.7-1014.9.10" 10.0 164.7 3.1-10° 140.4 4.6:10° 2549.4
F 47 6.9-10" 733.0
LT 666.6 1.2:10%3.2-10™ 3808.4
LF 141.93.2-102 8.0-10™ 2869.3
J 453 7.8-102 203.1

Entretanto, ¢ necessaria uma andalise mais rigorosa dos resultados obtidos apos a
estimagdo de pardmetros. Uma primeira andlise que pode ser feita diz respeito ao valor
minimo da fungdo objetivo, representada pela Equacdo 6.10 e que segue a distribui¢ao
¥’ (chi-quadrado), possibilitando a interpretacdo estatistica da fungdo objetivo com base
nesta distribuicdo (BARD 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007). A Tabela 6.2 (Bloco 1)
apresenta os valores minimos da fun¢do objetivo para cada modelo, bem com o
intervalo do »° com 95 % de confianga. A Tabela 6.2 também mostra o valor da

probabilidade absoluta dos modelos.
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25
(a) R indanol
20 -
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Eb — Jovanovic
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10 Langmuir Freundlich
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Trilangmuir
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C (gl
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354 ¥
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~ 25 = Expirement
Eb — Jovanovic
S 20 — Freundlich
Langmuir Freundlich
157 — Langmuir Toth
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51 Trilangmuir
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Cl™

Figura 6.2 - Dados experimentais da isoterma de adsorcdo do R (a) e S (b)
indanol com um erro de 2.5 % para cada dado experimental e os valores preditos pelos

modelos.

De acordo com a Tabela 6.2 (bloco 1), para o R indanol, apenas o modelo de
Freundlich apresenta probabilidade absoluta igual a zero, devido ao valor residual alto
da fun¢do objetivo. Ja& os demais modelos, apresentam altas probabilidades para
representarem os dados experimentais, embora todos os modelos levem a um valor de
funcdo objetivo abaixo do intervalo inferior do y°, indicando uma possivel super-

parametrizacdo do modelo. Para o caso do S indanol, a Tabela 6.2 (bloco 2) mostra que
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os modelos de Langmuir, Freundlich, Langmuir Freundlich e Jovanovic ndo sao capazes
de representar a realidade experimental, pois apresentam probabilidades iguais zero,
enquanto que os demais modelos apresentam um valor de fung¢do objetivo dentro do
intervalo y°, mostrando que sdo capazes de representar os dados experimentais de

maneira adequada.

Tabela 6.2 — Analise do y* de cada modelo de isoterma do R e S indanol.

Bloco 1 — R indanol.

Modelo Funciao Probabilidade Intervalo do xz
Objetivo Absoluta Inferior Superior
L 4.14 1.00 7.56 30.19
LL 4.07 1.00 6.26 27.48
LLL 4.00 0.99 5.01 24.74
LLLL 4.03 0.97 381 21.92
F 76.55 0.00 7.56 30.19
LT 4.10 1.00 691 28.84
LF 4.13 1.00 6.91 28.84
J 4.99 1.00 7.56 30.19
Bloco 2 — S indanol.
Modelo Funciao Probabilidade Intervalo do
Objetivo Absoluta Inferior Superior

L 49.35 0.00 7.56 30.19
LL 7.96 0.93 6.26 27.48
LLL 8.15 0.83 5.01 24.74
LLLL 7.92 0.72 3.81 21.92
F 194.00 0.00 7.56 30.19
LT 18.23 0.31 6.91 28.84
LF 29.67 0.00 6.91 28.84
J 94.95 0.00 7.56 30.19

Além disso, ¢ possivel observar nas Figuras 6.1(a) e 6.2 (a), 6.1(b) e 6.2(b) que

os valores preditos pelos modelos sdo diferentes. Isto se deve ao fato da fungdo objetivo
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utilizada, que para o caso das Figuras 6.2(a) e (b) foi a funcdo de minimo quadrados
ponderados, que prioriza o ajuste do modelo aos dados experimentais nas regides em
que o erro experimental ¢ baixo, além disso, como na regido de baixa concentragdo a
quantidade de dados ¢ alta, o ajuste nas regides de altas concentragdes nao sao bons para
alguns podemos. Vale ressaltar que foi adotado um erro relativo constante para cada
experimental.

Anélise do * indica para o caso de adsor¢do do R e S indanol uma possivel
super-parametrizagdo de alguns modelos; assim, ¢ necessario avaliar a qualidade dos
parametros estimados com esses modelos (ou seja, a significancia estatistica de cada
parametro). A Tabela 6.3 apresenta os parametros estimados e os seus respectivos
intervalos de confianga para os parametros de cada modelo para o R indanol. De acordo
com a Tabela 6.3, os modelos de Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir ndo possuem
nenhum parametro significativo; ou seja, as incertezas paramétricas sao maiores que 0s
valores dos parametros e, com 95 % de confianca, pode-se dizer que os valores dos
parametros passam pelo zero. Para os demais modelos, os parametros sdo significativos
e capazes de representar os dados experimentais, com exce¢do do modelo de
Freundlich.

Resultados similares podem ser obtidos para o caso do S indanol, conforme pode
ser observado na Tabela 6.4. Os modelos de Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir
apresentam parametros sem significancia estatistica, enquanto que o modelo de
Langmuir To6th possui pardmetros com significancia estatistica e ¢ capaz de representar
os dados experimentais do equilibrio de adsorc¢ao do S indanol.

Portanto, a analise do ¥ ¢ a analise das incertezas paramétricas mostram que o
uso do parametro de Fisher para selecionar os modelos ¢ falha e leva a modelos super-
parametrizados. Isto mostra que ndo ¢ possivel atribuir (¢ nem mesmo inferir)
significado fisico aos parametros antes de conhecer a significancia estatistica de cada
parametro. No caso analisado, ndo parece haver argumentos técnicos que justifiquem a
proposicdo de modelos multisitios para os dados experimentais obtidos apesar do
parametro de Fisher indicar o contrario.

E também importante enfatizar que ¢ possivel representar os dados de adsorgdo
do R e S indanol com modelos simples de sitio inico, com poucos parametros € com
significancia estatistica. Entretanto, ndo foi possivel escolher um Unico modelo para
representar os dados experimentais, justificando a implementagdo de procedimentos de

planejamento de experimentos para a discrimina¢do de modelos.
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Tabela 6.3 — Parametros estimados e andlise das incertezas paramétricas para

cada modelo de isoterma do R indanol.

Modelo 6;x¢; P EXT) O;+ &3 VYEXY 05+ &5 O+ &6 0,rg;, Osgteg

66.5 4.1-107
L
+34 +£2310°
3.1 0.1 68.2  3.5107
LL
£2583  +2.8 £1529 £02
34.6 0.1 7.5 0.1 2121 2.3-10°
LLL —
+£13107 £6464 +1.3-107 £3322.7 £4.2:10° +£5.7
9.7 0.1 7.7-10°® 6.3 3244.8 4.0-10° 546  3.4-107
LLLL -
+3.410° +534 £02 +£1.2107 £5.6:10° +£69.9 +3.7-10° £40.7
25 0.9
F
+1.510% +£4.1-10°
70.8 3.9-10 1.0
LT
+242 +£1310% +£02
67.0 4.1-107 1.0
LF
+74 +£4910° £1.1-107
37.1 0.1
J

+1.7 +3810°
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Tabela 6.4 — Parametros estimados e analise das incertezas paramétricas para

cada modelo de isoterma do S indanol.

Modelo 6;x¢; P EXT) O;+ &3 VYEXY 05+ &5 O+ &6 0,rg;, Osgteg

54.1 8.4-107
L
+£13  +2.710°
17.9 2.0-100 2893  4.1-10°
LL
+92  +7.010% £11393 +1.9-107
95.0 8.0-10 158 2210  63.7  9.9-10°
LLL
£42:107 +£4664 +£106.2 £5.9-10" £4.2:10" +613.8
15.7 22100 8.1-10" 2.1-10' 1084 6.510° 995  6.1-10°
LLLL ] ) .
£2910° £1021.7 £28.7-10° £2.1-10* £3.0:10° £564.1 +£29.7-107 £ 668.0
4.0 7.7-10°"
F
+3.4-10% +4.610°
1129 47102 6.2-10™
LT
+23.6 +8.110° £62:107
67.4 6.6-10%  9.4-10"
LF
+4.4 +4.810° £1.4107
36.0 1.2:10"
J

+72-10" £3.2-10°

Problema 2. Adsorc¢ao de fenol em C18

Com os dados obtidos para a adsor¢do do fenol em uma coluna C18 (GRITTI e
GUIOCHON, 2004a) foi feita a estimagdo dos parametros dos modelos de diferentes
isotermas de adsor¢do (Equagdes 6.2 a 6.9). A Figura 6.3 (a) mostra os dados
experimentais e os valores preditos para cada um dos modelos. E possivel observar que
alguns modelos conseguem representar bem os dados experimentais, enquanto outros
ndo conseguem, como no caso dos modelos de Langmuir, Freundlich e Jovanovic.

A Tabela 6.5 apresenta os valores dos pardmetros estimados e a analise de
Fisher para cada modelo. De acordo com a analise do parametro de Fisher, pode-se
dizer que o modelo que melhor representa os dados de adsor¢do do fenol ¢ o

Tetralangmuir, pois apresenta o maior valor do parametro de Fisher. Logo, com base no
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modelo selecionado, pode-se que a fase estacionaria da coluna C-18 possui 4 sitios
heterogéneos de adsor¢do. O modelo que melhor representou os dados experimentais
para a adsor¢do do fenol, como mostrado no trabalho de GRITTI e GUIOCHON
(2004a), foi o modelo de trilangmuir, entretanto, os autores so utilizaram o modelo de
trilangmuir para estimar os parametros.

A estimacdo dos parametros foi realizada novamente, levando em conta o erro
atribuido a cada dado experimental, como pode ser observado na Figura 6.3 (b). A
Figura 6.3 (b) mostra que grande parte dos modelos se ajusta perfeitamente a realidade

experimental uma vez que as predigdes estdo consistentes com as regides das incertezas

experimentais.
180 -
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= Expiremento
= 100 - — Jovanovic
2 80 | — Freundlich
Langmuir Freundlich
60 - — Langmuir Toth
— Langmuir
40 — Bilangmuir
20 - Trilangmuir
— Tetralangmuir
0+ T T T T T T 1
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C (gl
200 -
180 4 (b)
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140
120 +
~
'E-g 100 = Expiremento
o — Jovanovic
80 - — Freundlich
Langmuir Freundlich
60 — Langmuir Toth
40 - — Langmuir
— Bilangmuir
20 Trilangmuir
— Tetralangmuir
0 T T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140
C (gl

Figura 6.3 - Dados experimentais da isoterma de adsor¢do do fenol sem erro (a)

com um erro de 2.5 % para cada dado experimental (b) e os valores preditos pelos

modelos.
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De acordo com a Tabela 6.6, ¢ possivel perceber que os modelos de Langmuir,
Freundlich e Jovanovic apresentam probabilidade absoluta iguais a zero. Ja os modelos
de Bilangmuir, Langmuir T6th e Langmuir Freundlich possuem um valor de fungdo
objetivo dentro do intervalo do y°. Embora o modelo de Langmuir T6th possua o maior
valor de probabilidade, isto ndo significa dizer que ele seja necessariamente melhor que
o modelo Bilangmuir ou o modelo Langmuir Freundlich. De acordo com o teste %, se 0
valor da funcdo objetivo estd dentro do intervalo de confianca, o modelo é capaz de
descrever a realidade experimental em conformidade com a precisdo da medida
experimental.

Os modelos de Trilangmuir e Tetralangmuir possuem as maiores probabilidades
e o valor da fungdo objetivo abaixo do intervalo inferior do % assim, esses modelos
conseguem representar os valores experimentais com uma precisdo muito superior a dos
erros experimentais, indicando uma possivel super-parametrizagdo do modelo. A Tabela
6.7 apresenta os parametros estimados € os seus respectivos intervalos de confianga para
os parametros de cada modelo. De acordo com a Tabela 6.7 € possivel observar que o
modelo de Trilangmuir possui trés pardmetros sem significancia estatistica, enquanto
que o modelo de Tetralangmuir ndo possui nenhum parametro significativo. Esses
resultados confirmam a expectativa de que esses modelos apresentam-se super-
parametrizados, ndo parecendo haver razdes técnicas que justifiquem a proposi¢dao
desses modelos multisitios para representar os dados experimentais. A despeito disso, o

parametro de Fisher leva a uma conclusdo oposta.

Tabela 6.5 — Parametros estimados e analise do parametro de Fisher para cada

modelo de isoterma de adsor¢ao do fenol.

Modelo 6, 0, 0; 0, 05 O 0, Os Fisher

L 179.73.6:10° 723
LL 201.16.610° 713 1310 9132.5
LLL 196.67.1-10° 14.7 29107 69.1 1.4-10" 9218.7
LLLL 211.552:10° 5.8 4.0-10" 8.0-10" 6409 74.4 1.0-10" 10327.6
F  19.1 4510 109.1
LT 467.1 59107 3.6:10" 2594.1
LF 2873 4.7-10%6.7-10" 1137.4
J 143436107 28.0
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Tabela 6.6 — Analise do x* para cada modelo de isoterma de adsor¢io do fenol.

Fung¢ao Probabilidade

Intervalo do xz

Modelo
Objetivo Absoluta Inferior Superior

L 353.46 0.00 15.31 44.46
LL 19.93 0.79 13.84 41.92
LLL 8.93 0.99 12.40 34.36
LLLL 5.23 1.00 10.98 36.78
F 668.57 0.00 15.31 44.46
LT 17.70 0.91 14.57 43.19
LF 36.94 0.09 14.57 43.19
J 889.59 0.00 15.31 44.46

Tabela 6.7 — Parametros estimados e analise das incertezas paramétricas para

cada modelo de isoterma do fenol.

Modelo 01:|:81 02:|: &2 03:|: &3 04:|: &y 05:|: &5 06:|: &6 07:|: &7 08:*: &
147.6 6.2:10
L
+29  +2510°
180.0 1.1-107 52.6 1.9-10™
LL s )
+23  +4910° +132 +4410
171.7 1.0-10 1.2 15.0 62.3 1.4-10"
LLL X - T
+£289 +£9.7-10° +6.7 +£506.0 +373 +1.810
260.6 3.3-10° 8.8 1.5-10" 1.6 403.6 79.1  9.3-107
LLLL 2 4 5 4
+8093 £2.7-10% £22:10* £796 £280 +£89-10° £2.1-10* £7.0
12.4 5.6-10
+2.610" +6.3-10°
315.6 54-10°  4.7-10"
LT X ,
+4837 +£4.1-10° +4.510
211.9 53-10°  7.9-10
LF X )
+£13.5 +£3.2:10° £2.1-10
115.9 1.9
+6.7-102 +2.2:107
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Como no caso anterior, com base na andlise da fun¢do objetivo e da
significdncia dos parametros, observou-se que varios modelos podem descrever a
realidade experimental de maneira adequada. Logo, parece pertinente desenvolver e
implementar procedimentos para discriminar o melhor modelo a luz da estatistica.

Foi possivel observar nos dois casos analisados a realizagdo de um grande
nimero de experimentos para discriminar (sem sucesso) a isoterma de adsor¢ao. ZHOU
et al. (2003) e GRITTI e GUIOCHON (2004a) usaram cerca de 20 experimentos no
primeiro caso e mais de 30 experimentos no segundo caso, para construir a isoterma de
adsor¢do, sem a apresentacdo de réplicas. Com base nesse fato e no questionamento
anterior, surge uma pergunta natural: quantos experimentos afinal sdo necessarios para
determinar uma isoterma de adsor¢cdo? Para responder essas perguntas, foi proposto o

segundo estudo de caso, mostrado a seguir.

6.2 — Estudo de Caso 2 — Quantos experimentos sio necessarios para

determinar uma isoterma de adsorc¢ao?

Para responder a pergunta que da titulo a essa se¢do ¢ preciso fazer uso das
técnicas de planejamento de experimentos para discriminagdo de modelos, mostradas no
Capitulo 3. Inicialmente, ¢ feito um conjunto inicial de experimentos, para que em
seguida os parametros de cada modelo sejam estimados. Avaliam-se, entdo, quais sdo os
modelos mais provaveis. Em seguida, planejam-se novos experimentos, com o objetivo
de fazer a discriminagdo dos modelos. Esse estudo de caso foi feito para sistemas mono-
componentes e para sistemas competitivos com dois componentes, como mostrado a

seguir.

6.2.1 — Isotermas individuais

Para o caso das isotermas individuais, foram avaliados os modelos de Langmuir,
Jovanovic, Freundlich e Henry. Inicialmente um modelo era considerado como o mais
adequado (“verdadeiro”), para que fosse feita a geracdo dos dados pseudo-
experimentais com uma perturbagdo na variavel de saida. Admitiu-se uma distribui¢ao
uniforme nos erros com uma amplitude nunca superior a 10 % do valor da variavel de
saida. O modelo de Langmuir foi escolhido como o “verdadeiro”. Apds a geragdo dos

dados pseudo-experimentais, eram estimados os parametros de todos os modelos e,
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assim, o procedimento de discriminacdo de modelos era implementado. O mesmo
procedimento foi repetido considerando o modelo de Jovanovic e o de Freundlich como
“verdadeiros”.

Para avaliar o procedimento de discriminagdo de modelos para o caso de
isotermas de adsor¢do, ¢ necessario que haja um conhecimento prévio sobre o sistema
pelo experimentador, pois € necessario que o experimentador conhega o limite de
solubilidade do componente em um dado solvente e o limite de detec¢ao do detector.
Diante destas informagdes, ¢ possivel definir as faixas de experimentacdo a serem
utilizadas no procedimento de discriminagdo de modelos; ou seja, a faixa de
concentragdo onde ¢ possivel fazer um experimento.

Além da avaliacdo dos modelos, foram avaliados também 5 conjuntos iniciais de
experimentos. Um conjunto inicial foi gerado com base no plano fatorial, admitindo-se
pontos uniformemente espacados na regido vidvel de experimentagcdo. Os demais
conjuntos iniciais foram gerados aleatoriamente na faixa de experimentacdo, com
sorteio com uma distribui¢do uniforme (método de Monte de Carlo). Cada conjunto
inicial contém 3 experimentos, tendo como unica varidvel a concentragdo do soluto em
um dado solvente, a ser adsorvido por um dado adsorvente. Cada pseudo-experimento
foi feito em triplicata, para a caracterizagdo do erro experimental. A faixa de
concentragdes a ser utilizada foi de 0,05 a 20,00 g/L, os limites inferior e superior da
faixa foram adotados partindo do pressuposto que o limite de detecgdo do método € até
0,05 g/L e a solubilidade do componente em um dado solvente ¢ até 20,00 g/L, visto
que alguns farmacos quirais possuem limite de solubilidade nessa faixa. Na Tabela 6.8 ¢
possivel observar o conjunto inicial de experimentos utilizados.

A Tabela 6.9 mostra o resultado da estimacdo para o conjunto inicial,
considerando o modelo de Langmuir como “verdadeiro”. Os pardmetros utilizados para
a geragdo dos dados pseudo experimentais foram 6; = 35,00 e 8, = 0,40. Esses valores
de parametros foram escolhidos conferem ao modelo um comportamento ndo linear
tipico de uma isoterma de langmuir na faixa estudada. Com base na Tabela 6.9, os
resultados referentes ao conjunto inicial indicam que os modelos de Langmuir e
Jovanovic sdao provaveis e adequados para descreverem os dados pseudo experimentais.
A Tabela 6.9 mostra ainda o experimento planejado seqiiencialmente, visando a

discriminacdo dos modelos.
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Tabela 6.8 — Conjunto inicial de experimentos

Conjunto inicial — Concentracio (g/L)

1 2 3 4 5
Plano fatorial Monte Carlo
1,00 247 3,56 488 6,19
8,50 3,61 839 647 13,33
15,00 6,24 16,79 19,37 18,72

Tabela 6.9 — Discriminacdo de modelos para o primeiro conjunto inicial,

considerando modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0, o, 0, o, Sm Py
Langmuir 35,36+0,82 0,39+0,02 6,24 0,51
Conjunto Jovanovic 29,29+0,52 0,41 +0,01 9,45 0,22
inicial Henry 2,54+ 0,04 -— 1454,00 0,00
Freundlich 10,07 £0,21 0,42+0,01 26,60 0,00
) ] Langmuir 35,12+0,75 0,39 +£0,02 8,76 0,55
Experimento planejado
) Jovanovic 28,09+046 042+0,02 34,48 0,00
Sequencialmente em

Henry 2,89+ 0,03 -— 1995,00 0,00

4.22 g/L
Freundlich 10,50 £0,20 042+0,01 71,18 0,00

O critério utilizado para fazer a discrimina¢do de modelos foi o proposto por
SCHWAAB (2007) e SCHWAAB et al. (2008), conforme discutido no Capitulo 3. Este
critério leva em conta a expectativa do experimentador em relagdo ao procedimento de
discriminacdo de modelos, que ¢ representado pelo parametro Z, parametro de Tsallis.
Além disso, ¢ levada em conta no discriminante a matriz de covariancias posteriores das
estimativas dos parametros, que mostra como a inclusdo do novo ponto experimental
afetara as incertezas paramétricas.

Os critérios tradicionais usados para o planejamento de experimentos para a
discriminacdo de modelos desprezam o fato de que as variancias das estimativas dos
parametros e, conseqiientemente, as variancias de predi¢ao diminuem quando um novo
ponto experimental ¢ incluido no conjunto de dados. Por este motivo, no planejamento
as variancias de predicdo sdo superestimadas e o potencial de discriminagdo ¢

subestimado. SCHWAAB (2007) e SCHWAAB et al. (2008) mostraram que a matriz
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de covariancias posteriores das estimativas dos parametros deve ser considerada durante
o planejamento para a discriminagdo de modelos. Além de levar a uma estimagdo mais
realistica das variancias de predi¢cdes dos modelos, o novo critério leva a uma melhora
simultanea das estimativas dos parametros durante o planejamento de experimentos, ja
que a reducdo das variancias das estimativas dos parametros também contribui para o
aumento do potencial de discriminagao.

Na Figura 6.4 (a) ¢ possivel observar que os modelos de Langmuir e Jovanovic
também descrevem os dados pseudo experimentais adequadamente. Com o objetivo de
identificar o modelo mais adequado, foi planejado um novo experimento levando em
conta a matriz de covariancia posteriores dos parametros, apostando na probabilidade
dos modelos; ou seja, fazendo com que a discriminacdo fosse feita apenas entre os
modelos provaveis, com Z = 1.

Com base no critério usado para a discriminac¢ao entre os modelos de isotermas,
a condicdo experimental selecionada para fazer o novo experimento, visando a
discriminacdo entre os modelos, foi a concentracdo de 4,22 g/L, como mostra a Tabela
6.9. A Tabela 6.9 mostra que a inclusdo deste novo ponto tornou possivel a
discriminacao entre os modelos, reduzindo a probabilidade do modelo de Jovanovic a 0
(tornando, assim, o modelo de Langmuir como o mais adequado). Esse efeito da
inclusdo do novo ponto experimental também pode ser observado na Figura 6.4 (b), que
mostra graficamente que a discriminag@o entre os modelos foi de fato possivel. Deve-se
ainda observar que os valores dos parametros estimados para o modelo de Langmuir
ficaram bastante proximos dos valores utilizados para a geracao dos dados.

Comportamentos similares podem ser observados para os demais conjuntos
iniciais gerados pelo método de Monte Carlo. Em todos os casos foi preciso apenas
planejar um experimento adicional para discriminar os modelos e achar o modelo
“verdadeiro” (que, no caso, era o modelo de Langmuir) com os parametros estimados
proximos aos valores utilizados para a geragao dos dados. Para o segundo conjunto
inicial de experimentos, ¢ possivel observar na Tabela 6.10 que os modelos de
Langmuir, Jovanovic e Freundlich, sdo simultaneamente provaveis para descrever os
dados pseudo experimentais. Diante disso, foi planejado um novo experimento na
condi¢ao de 20,00 g/L. Ao realizar o pseudo-experimento na condi¢cdo planejada, a
probabilidade dos modelos de Jovanovic e Freundlich cairam a 0, enquanto que a
probabilidade do modelo de Langmuir aumentou, tornando a discriminac¢do entre os

modelos possivel. A Figura 6.5 (a) mostra que todos os modelos de isotermas, exceto o
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de Henry, se ajustam bem aos dados. Ao utilizar o critério de discriminagao de modelos
proposto por SCHWAAB et al. (2008) e SCHWAAB (2007), o novo experimento foi
planejado visando a discriminagdo entre os modelos de Langmuir e Freundlich, devido
aos altos valores de probabilidade desses modelos, quando comparados com o modelo

de Jovanovic.

40 -
35 -
(a)
30 | S
25
= Langmuir
g” 20 7 — Jovanovic
15 — Freundlich
10 | * Exp. simulado
5 -
0 T T T 1
0 5 10 15 20
Concentracio (g/L)
40
35
(b)
30 - ¢
by
- 25 1 -
= . Langmuir
020 - a2 — Jovanovic
© 15 — Freundlich
10 - e Exp. simulado
5 _
0 T T T 1
0 5 10 15 20
Concentracio (g/L)

Figura 6.4 — Ajuste dos modelos ao primeiro conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagao entre os modelos (b).

A Figura 6.5 (a) mostra que a regido experimental de maxima diferenga entre os
modelos ¢ a condi¢do de 20,00 g/L, condicdo esta que foi planejada seqiliencialmente
para discriminar os modelos. Isso mostra que o critério de discriminacdo utilizado ¢
coerente, uma vez que um novo experimento foi planejado na regido experimental com

maxima diferenca entre os modelos mais provaveis.
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A Figura 6.6 mostra o efeito de levar em consideragdo (Figura 6.6 (b)) ou nao
(Figura 6.6 (a)) a matriz de covariancias posteriores das estimativas dos parametros
durante a discriminagdo dos modelos. Ao comparar as Figuras 6.6 (a) e (b), observa-se
que ha uma redugdo notavel nos intervalos de confianga das predigdes para ambos os
modelos, quando se leva em conta a matriz de covariancias posteriores das estimativas
dos parametros. A comparagdo entre as Figuras 6.6 (a) e (b) mostra o efeito da inclusao
da nova condi¢do experimental a ser planejada sobre as incertezas paramétricas. De
acordo com SCHWABB (2007) e SCHWAAB et al. (2008), os erros das estimativas
dos parametros sdo menores quando a matriz de covariancias posteriores das estimativas
dos parametros ¢ usada. Dessa forma a discriminagdo dos modelos e as estimativas dos
parametros sao simultaneamente melhores quando a matriz de covariancias posteriores

das estimativas dos parametros ¢ considerada.
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Figura 6.5 — Ajuste dos modelos ao segundo conjunto inicial de experimentos

(a); inclusao do novo experimento planejado para a discriminagao entre os modelos (b).
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Para o terceiro e o quarto conjuntos iniciais de experimentos, foram planejadas
novas condi¢cdes experimentais para discriminagdo entre os modelos mais provaveis
(para estes conjuntos, os modelos de Langmuir e Freundlich, como mostram as Tabelas
6.11 para o terceiro conjunto e 6.12 para o quarto conjunto). Em ambos os casos o
experimento a ser realizado para a discriminacao entre os modelos ¢ para a condi¢ao de
baixa concentragdo de 0,15 g/L (terceiro conjunto) e 0,11 g/L (quarto conjunto), como

também pode ser observado nas Figuras 6.7 (a) e (b) e 6.8 (a) e (b), respectivamente.

Tabela 6.10 — Discriminagdo de modelos para o segundo conjunto inicial,

considerando modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0 * o, 0, o, S P

Langmuir 36,26 £0,61 0,39 + 0,02 7,22 0.41

Conjunto Jovanovic 27,89 +0,25 0,41 +0,01 11,09 0.13

inicial Henry 4,30 £ 0,02 1825,00 0,00

Freundlich 12,62 +0,26 0,39 +0,01 6,38 0,50

_ _ Langmuir 35,40+0,44 0,42+0,02 14,55 0,15

Experimento planejado
) Jovanovic 28,84 +0,24 0,37+0,01 49,83 0,00
sequencialmente em

20.00 o/L Henry 3,32+0,01 13240,00 0,00
=9,U0 /1,

Freundlich 15,23 +£0,20 0,27 +0,1 189,90 0,00
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Figura 6.6 — Predi¢des e intervalos de confianga para os modelos de Langmuir e
Freundlich, sem a matriz de covariancias posterior (a) ¢ levando em conta a matriz de

covariancias posterior (b).

Tabela 6.11 — Discriminacdo de modelos para o terceiro conjunto inicial,

considerando modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0 o, 0, o, S Py
Langmuir 35,16 £0,61 0,41 + 0,66 0,02 0,23
Conjunto Jovanovic 30,07 + 038 0,33+ 0,01 28,63 0,00
inicial Henry 2,62 £0,02 4002,00 0,00
Freundlich 15,10 +0,33 0,26 + 0,01 7,55 0,37
‘ ) Langmuir 35,45 +0,41 0,40+ 0,01 0,41 0,31
Experimento planejado
) Jovanovic 27,71 +£0,27 0,46 £ 0,01 0,27 0,00
sequencialmente em
0.15 oL Henry 2,75 £ 0,02 0,02
V1o /L,

Freundlich 7,00+ 0,05 0,60 +3,48-10° 0,05 0,00
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Tabela 6.12 — Discriminacdo de modelos para o quarto conjunto inicial,

considerando modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 6, o, 0, to, S Py

Langmuir 33,22+ 1,05 0,50+ 0,06 10,46 0.16

Conjunto Jovanovic 28,93 +0,61 0,34 + 0,02 26,19 0,00
inicial Henry 3,64 +0,02 4123,00 0,00
Freundlich 17,45+0,55  0,19+0,02 6,00 0.54

Langmuir 35,15+ 0,28 0,41 +4,50-10° 15,68 0,11
Jovanovic 25,82+0,16 0,55+4,88:10° 59,10 0,00
Henry 4,47 +0,02 24350,00 0,00

Experimento planejado

sequencialmente em

0,11 g/L, _ ]
Freundlich 6,96+0,03 0,68+1,77-10° 1221,00 0,00
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Figura 6.7 — Ajuste dos modelos ao quarto conjunto inicial de experimentos (a);

inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagao entre os modelos (b).
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Comportamento semelhante aconteceu para o quinto conjunto inicial de
experimentos, no qual os modelos de Langmuir, Jovanovic e Freundlich foram os mais
provaveis, com as respectivas probabilidades de 54 %, 47 % e 44 %, conforme mostra a
Tabela 6.13. O novo experimento planejado para a discriminagao entre os modelos foi
para uma condicao de baixa concentracdo, que neste caso foi de 0,31 g/L, como também
pode ser observado nas Figuras 6.9 (a) e (b). Entretanto, a nova condi¢do experimental
foi planejada visando a discriminag¢do entre os modelos de Jovanovic e Freundlich,
modelos com probabilidades menores, quando comparados com o modelo de Langmuir.
Nessa nova condi¢ao experimental, foi possivel realizar a discriminagdo entre os

modelos e chegar ao modelo “verdadeiro” (neste caso, o modelo de Langmuir).
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304 (@ 1t
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Langmuir
— Jovanovic
— Freundlich
* Exp. simulado
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0 5 10 15 20
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Figura 6.8 — Ajuste dos modelos ao quarto conjunto inicial de experimentos (a);

inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagdo entre os modelos (b).
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Tabela 6.13 — Discriminacdo de modelos para o quinto conjunto inicial,

considerando modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 6, o, 0, to, S Py

Langmuir 36+ 1,00 0,33 +0,03 6,02 0,54

Conjunto Jovanovic 31,3 +£0,54 0,24 +£0,01 6,62 0.47
inicial Henry 2,47+ 0,02 2295,00 0,00

Freundlich 16,25+ 0,61 0,23 +£0,02 6,91 0,44

Langmuir 35,0 £ 0,38 0,39 +0,01 10,15 0.43
Jovanovic 27,22 + 0,25 0,48 £ 0,01 109,50 0,00
Henry 3,95+0,02 34460,00 0,00

Experimento planejado

sequencialmente em

0,31 g/L, _ ]
Freundlich 7.31+0,03 0,57 +2,59-10° 468,30 0,00
35
@) e
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Figura 6.9 — Ajuste dos modelos ao quinto conjunto inicial de experimentos (a);

inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagao entre os modelos (b).
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A Figura 6.10 mostra por que a nova condi¢do experimental ndo foi planejada
visando a discriminagdo entre os modelos mais provaveis, que neste caso sdo 0s
modelos de Langmuir e Jovanovic. A Figura 6.10 mostra as predi¢des dos trés modelos
provaveis e os discriminantes entre os modelos de Langmuir e Jovanovic e Freundlich e
Jovanovic, ao longo de toda a faixa experimental. Apesar dos modelos de Langmuir e
Jovanovic serem os mais provaveis, o valor do discriminante ¢ menor quando
comparado ao valor do discriminante dos modelos de Freundlich e Jovanovic. Como a
discriminacdo entre os modelos tem mais chance de sucesso em condi¢des que buscam
a maxima diferenca entre os modelos, prefere-se inicialmente discriminar entre os

modelos de Jovanovic e Freundlich.

35 + 350

30 + - 300
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(=) Jovanovic s <
(—) Intervalo de confian¢a 200 E
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(=) Discriminante entre Lang. e Jov. Aa
(=) Discriminante entre Jov. e Freund. -+ 100

- 50
0 0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Concentracio (g/L)

Figura 6.10 — Predigdes e intervalos de confianga para os modelos de Langmuir,
Jovanovic e Freundlich, e o discriminante entre os modelos de Langmuir e Jovanovic e

Jovanovic e Freundlich.

O mesmo procedimento foi utilizado, considerando como ‘“verdadeiro” o
modelo de Freundlich (Equagdo 6.3). Os parametros utilizados para a geragao dos dados
pseudo experimentais foram 6; = 12,00 e 6, = 0,40. Esses valores de parametros foram
escolhidos conferem ao modelo um comportamento ndo linear tipico de uma isoterma
de Freundlich na faixa estudada. Para o primeiro, terceiro e quarto conjuntos iniciais,
ndo foi preciso planejar um novo conjunto de experimentos, pois as Tabelas 6.14, 6.16 e
6.17 mostram que foi possivel encontrar o modelo “verdadeiro” com o conjunto inicial.

Este comportamento também pode ser observado nas Figuras 6.11, 6.13 ¢ 6.14.
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Tabela 6.14 — Discriminagdo de modelos para o primeiro conjunto inicial,

considerando modelo de Freundlich como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0, o, 0, o, Sm Py

Langmuir 38.14+£0.66 0.45+0.02 29.81 0.00

Conjunto Jovanovic 31.18£0.36 0.47+0.02 69.25 0.00
inicial Henry 3.07+0.03 1111.00  0.00
Freundlich 12.09+0.30 0.41+0.01  7.10 0.42
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Figura 6.11 — Ajuste dos modelos ao primeiro conjunto inicial de experimentos.

Para o segundo e quinto conjuntos iniciais de experimentos, foram planejadas
novas condi¢des experimentais para discriminagdo entre os modelos mais provaveis,
que para estes conjuntos foram os modelos de Langmuir, Jovanovic e Freundlich, como
mostram as Tabelas 6.15 (segundo conjunto) e 6.18 (quinto conjunto). Para ambos os
casos, o experimento a ser realizado para a discriminacdo entre os modelos ¢ uma
condicdo de baixa concentragdo, igual a 0,31 g/L (segundo conjunto) e 0,55 g/L (quinto
conjunto). Os resultados também podem ser observados nas Figuras 6.12 (a) e (b) € 6.15
(a) e (b), respectivamente. Para todos os conjuntos utilizados, os valores dos pardmetros
estimados para o modelo de Freundlich ficaram proximos aos valores utilizados para a

geragao dos dados.
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Tabela 6.15 — Discriminagdo de modelos para o segundo conjunto inicial,

considerando modelo de Freundlich como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 6, to, 6, +o, S Py
Langmuir 43.14+0.97 0.26+0.01 7.18 0.41
Conjunto Jovanovic 34.65+0.49 0.26+0.01 9.93 0.19
inicial Henry 2.64+0.03 917.00  0.00
Freundlich 12.18 £0.41 0.39+0.01 6.40 0.49
) ] Langmuir 36.36 £0.59 0.53+0.03 219.35 0.00
Experimento planejado .
] Jovanovic 33.17+0.43 0.35+0.01 360.30  0.00
sequencialmente
Henry 2.67+£0.03 1691.71  0.00
0.31 g/L
Freundlich 11.90+0.21 0.39+0.08 7.05 0.53
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Figura 6.12 — Ajuste dos modelos ao segundo conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdao do novo experimento planejado para a discriminag@o entre os modelos (b).
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Tabela 6.16 — Discrimina¢do de modelos para o terceiro conjunto inicial,

considerando modelo de Freundlich como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0 o, 0, o, S P
Langmuir 52.29 +0.82 0.16 £0.01 19.10 0.01
Conjunto Jovanovic 40.35+0.38 0.17+4.91-10° 48.02 0.00
inicial Henry
Freundlich 11.59 +0.31 0.43+0.01 8.06 0.33
45
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Figura 6.13 — Ajuste dos modelos ao terceiro conjunto inicial de experimentos.

Tabela 6.17 — Discriminagdo de modelos para o quarto conjunto inicial,

considerando modelo de Freundlich como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0 o, 6, o, S P s
Langmuir 54.18 £0.97 0.14+£0.01 19.88 0.01

Conjunto Jovanovic 41.78 £0.47 0.15+4.09-10° 28.16 0.00
inicial Henry 2.28 £0.01 2167.00  0.00
Freundlich 11.58 £0.32 0.41 £0.01 9.04 0.25
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Figura 6.14 — Ajuste dos modelos ao quarto conjunto inicial de experimentos.
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Figura 6.15 — Ajuste dos modelos ao quinto conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminag@o entre os modelos (b).

110



Tabela 6.18 — Discriminagdo de modelos para o quinto conjunto inicial,

considerando modelo de Freundlich como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 7 e 0, o, S Py

Langmuir 52.40+1.53 0.14+£0.01 10.52 0.16

Conjunto Jovanovic 39.93+0.73 0.15+0.01 17.17 0.02
inicial Henry 2.46 +£0.02 997.00  0.00
Freundlich 11.46+0.48 0.41+0.02 6.16 0.52

Langmuir 36.44+0.43 0.55+£0.02 276.20 0.00

Jovanovic 30.23+0.26 0.62+0.02 567.70  0.00

Henry 2.50 £0.02 2459.00  0.00

Freundlich 11.91+£0.20 0.40+0.01 9.16 0.52

Experimento planejado

sequencialmente

0.55 g/L,

O mesmo procedimento utilizado anteriormente foi repetido, considerando como
“verdadeiro” o modelo de Jovanovic (Equagdo 6.2), sendo que os parametros utilizados
para a geracdo dos dados pseudo experimentais foram 6, = 30,00 e 6, = 0,50. Esses
valores de parametros foram escolhidos conferem ao modelo um comportamento nao
linear tipico de uma isoterma de Jovanovic na faixa estudada. Para todos os conjuntos
iniciais foi necessaria a execucdo de apenas mais um experimento planejado
sequencialmente, como ¢ possivel observar nas Tabelas 6.19, 6.20, 6.21, 6.22 ¢ 6.23 ¢
nas Figuras 6.16, 6.17, 6.18, 6.19 e 6.20. Para todos os conjuntos utilizados, os valores
dos parametros estimados para o modelo de Jovanovic ficaram proximos aos valores

utilizados para a geracao dos dados.
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Figura 6.16 — Ajuste dos modelos ao primeiro conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminag@o entre os modelos (b).
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Tabela 6.19 — Discriminacdo de modelos para o primeiro conjunto inicial,

considerando modelo de Jovanovic como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 6, o 6, to, S Py

Langmuir 34,41 +0,69 0,52+0,03 12,67 0,08

Conjunto Jovanovic 30,03 +£0,47 0,50+0,02 6,30 0,51

inicial Henry 2,36 £0,03 1686,00 0,00

Freundlich 11,93 +£0,25 0,35+0,01 41,44 0,00

. . Langmuir 35,85+0,63 0,52+0,02 42,39 0,00

Experimento planejado
] Jovanovic 30,00+ 0,41 0,50+0,02 8,31 0,60
sequencialmente

.44 oL, Henry 2,82+0,03 3124,00 0,00
4,499 g/L,

Freundlich 13,18 £0,23 0,35+0,01 228,50 0,00

Tabela 6.20 — Discriminagao

considerando modelo de Jovanovic como “verdadeiro”.

de modelos para o segundo conjunto inicial,

Experimentos Modelos 6, to, 0, o, S P

Langmuir 33,91 +£0,47 0,63 £ 0,02 7,62 0,37

Conjunto Jovanovic 30,47 £ 0,31 0,46 £0,01 5,43 0,61

inicial Henry 3,81 +0,02 20260,00 0,00

Freundlich 16,84 + 0,14 0,22 +0,01 12,71 0,08

' ' Langmuir 35,91 +£0,42 0,53 +0,01 78,31 0,00

Experimento planejado
. Jovanovic 30,33 + 0,30 0,47 +0,01 8,79 0,36
sequencialmente

0.19 oL Henry 3,83 +0,02 20800,00 0,00
V.17 g/L,

Freundlich 11,97 +0,06 0,45+3,71-10° 284,90 0,00
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Figura 6.17 — Ajuste dos modelos ao segundo conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminacao entre os modelos (b).

Tabela 6.21 — Discriminagdo de modelos para o terceiro conjunto inicial,

considerando modelo de Jovanovic como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0, o, 0, +o, S P
Langmuir 35,08+1,39 0,64+0,11 9.64 0,20
Conjunto Jovanovic 31,12+0,79 0,42 +0,36 6.42 0,49
inicial Henry 2,92 £0,05 918,00 0,00
Freundlich 19,56 +0,98 0,18 +0,05 15,54 0,03
_ . Langmuir 39,12+0,95 0,39+0,02 23,37 0,00
Experimento planejado
] Jovanovic 30,50+ 0,61 0,47+0,02 10,83 0,37
sequencialmente

Henry 3,11 +0,05 1719,00 0,00

0,13 g/L
Freundlich 7,31+0,11 0,62+0,07 345,00 0,00
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Figura 6.18 — Ajuste dos modelos ao terceiro conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagdo entre os modelos (b).

Tabela 6.22 — Discriminagdo de modelos para o quarto conjunto inicial,

considerando modelo de Jovanovic como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0 * o, 6, o, S P
Langmuir 29,93 £0,91 1,97 £0,82 7,24 0,40
Conjunto Jovanovic 28,22 +£0,37 0,64 £0,12 11,54 0,12
inicial Henry 3,93 +0,01 5638,00 0,00
Freundlich 25,06 + 0,94 0,05+ 0,02 6,25 0,51
‘ . Langmuir 38,39 £0,28 0,40 £ 0,01 75,66 0,00
Experimento planejado
) Jovanovic 28,79 +£0,12 0,52 +£0,01 14,87 0.14
sequencialmente

Henry 3,97+ 0,01 8023,00 0,00

0,05 g/L ;
Freundlich 7,09+0,04 0,71 +2,62-10° 2147,00 0,00
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Figura 6.19 — Ajuste dos modelos ao quarto conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagdo entre os modelos (b).

Tabela 6.23 — Discriminagdo de modelos para o quinto conjunto inicial,

considerando modelo de Jovanovic como “verdadeiro”.

Experimentos Modelos 0, to 0, +o, S Py

Langmuir 32,05+ 1,15 1,15+0,47 6,01 0,54

Conjunto Jovanovic 30,45 £+ 0,60 0,41 £0,06 6,22 0,51
inicial Henry 2,09 £0,03 680,10 0,00

Freundlich 24,33+1,78 0,08 + 0,03 6,03 0.54

Langmuir 36,17 + 0,65 0,42 +0,01 0,65 0,00

Jovanovic 30,06 + 0,46 0,49+ 0,01 0,46 0,50
Henry 2,38+ 0,03 0,03

Freundlich 5,36+0,06 0,66+3,67-10° 0,06 0,00

Experimento planejado

sequencialmente

0,05 g/L
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Figura 6.20 — Ajuste dos modelos ao quinto conjunto inicial de experimentos

(a); inclusdo do novo experimento planejado para a discriminagdo entre os modelos (b).

Para todos os casos testados para as isotermas individuais, foi possivel observar
que sdo necessarios apenas 3 experimentos iniciais € mais 1 planejado sequencialmente
para a discriminagdo dos modelos. Como os pseudo-experimentos foram feitos em
triplicata com objetivo de levar em conta o erro experimental, o total de experimentos
foi sempre igual a 12. Além disso, foi possivel observar a robustez do critério proposto
por SCHWAAB (2007) e SCHWAAB et al. (2008), uma vez que os pseudo-
experimentos foram feitos em diferentes condigdes experimentais €, mesmo assim, foi
possivel realizar sempre a discriminacdo dos modelos com apenas mais um pseudo-
experimento.

O procedimento anterior mostrou que ¢ necessario realizar apenas 3
experimentos inicias € mais 1 planejado sequencialmente para discriminar o modelo,

entretanto, ¢ necessario ainda saber se a realizagdo de 4 experimentos permite sempre
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realizar a discriminagdo dos modelos. Em outras palavras, ¢ necessario saber se o
procedimento seqiiencial € de fato preciso para discriminar os modelos. Diante dessa
indagacdo, foram gerados 4 conjuntos iniciais com 4 pseudo-experimentos, como
mostra a Tabela 6.24. O primeiro conjunto foi baseado em um plano fatorial e os demais
foram gerados aleatoriamente pelo método de Monte Carlo. A Tabela 6.25 ¢ a Figura
6.21 mostram que nao ¢ possivel realizar a discriminagdo dos modelos com quatro
experimentos iniciais em nenhum dos casos avaliados, este resultado mostra mais uma
vez a importancia da realizacdo de um conjunto inicial contendo 3 experimentos e mais
1 planejado sequencialmente visando a discriminag¢@o dos modelos. Portanto, o elevado
numero de experimentos apresentados em trabalhos publicados pode estar relacionado
ao fato de ndo ter sido usado o procedimento seqiliencial para o planejamento

experimental.

Tabela 6.24 — Conjuntos iniciais contendo 4 pseudo-experimentos

Conjunto inicial de experimentos

Conjunto 1 Conjunto2  Conjunto3 Conjunto 4

1,00 3,72 5,48 4,53
5,00 5,42 13,64 5,54
9,00 9,14 17,70 13,35
14,00 14,90 18,96 17,92

Tabela 6.25 — Probabilidade absoluta de cada modelo para os conjuntos

contendo 4 pseudo-experimentos iniciais

Probabilidades absoluta dos modelos

Modelos
Conjunto 1 Conjunto2  Conjunto3 Conjunto 4
Langmuir 0,95 0,72 0,99 0.10
Jovanovic 0,26 0,27 0,90 0,64
Henry 0,00 0,00 0.87 0,00
Freundlich 0,00 0,00 0,00 0,00

Portanto, baseado nos resultados obtidos, pode-se propor o seguinte
procedimento experimental para discriminacao de modelos de equilibrio de adsor¢dao em

sistemas mono-componentes:
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1- Defina o intervalo de concentracao de viabilidade experimental;

2- Escolha trés condi¢des

experimentais

de forma aleatéria ou em

conformidade com um plano fatorial classico;

3- Execute os experimentos, incluindo tréplicas para a caracterizagdo dos erros

experimentais; se possivel, ordene os 9 experimentos de forma aleatoria;

4- Estime os parametros dos modelos; caso seja necessario, projete um

experimento adicional, para a discrimina¢do dos modelos;

5- Retorne a etapa 3 enquanto houver modelos provaveis.

A analise proposta sugere que nao mais que 4 experimentos serdo suficientes

para a caracterizagdo do modelo de isoterma de adsor¢ao se modelos biparamétricos

forem considerados.
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Figura 6.21 — Ajuste dos modelos para os conjuntos iniciais de experimentos

contendo 4 experimentos iniciais, onde: (a) conjunto 1; (b) conjunto 2; (c) conjunto 3;

(d) conjunto 4.
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6.2.2 — Isotermas competitivas

Para o caso das isotermas competitivas (mistura bindria) foram avaliados os
modelos de Langmuir Téth, Langmuir Competitivo, Langmuir Freundlich e Bilangmuir
Competitivo. Inicialmente, o modelo de Langmuir To6th para dois componentes foi
considerado como “verdadeiro” durante a geracdo dos dados pseudo experimentais. O
mesmo procedimento foi repetido posteriormente, considerando como “verdadeiro” o
modelo de Langmuir Competitivo para os dois componentes. Os modelos de isotermas

sao mostrados nas Equagdes 6.11 a 6.14.

Langmuir Téth: ¢, = 6, %G 1 (6.11)
1+(6,-c,+0,-C,) P
Langmuir Competitivo: ¢, =6, 0, -G (6.12)
.CH
Langmuir Freundlich: ¢, =6, % 7 G 7 (6.13)
Bil. Comp. ndo Ssletivo: ¢, =6, %G 0 0s-Ci (6.14)

! +05
1+6,-(C,+C,) " 1+6,-C +6;-C,

Para o caso das isotermas competitivas, foi testado apenas um conjunto inicial
de experimentos, que foi baseado em um plano fatorial do tipo 2* com um ponto central;
ou seja, 5 condigdes experimentais, com réplicas em todas as condi¢des. A faixa de
experimentacdo adotada para cada componente foi de 0,00 a 20,00 g/L, o limite superior
da faixa foi adotado que a solubilidade do componente em um dado solvente ¢ até 20,00
g/L, enquanto que o valor do limite inferior foi escolhido com o objetivo de verificar se
a discriminacdo dos modelos ird ocorrer ou nao na auséncia de um dos componentes.
Sera feito um estudo para um caso de uma mistura binaria, no qual haverd um modelo
de isoterma para cada componente do sistema. A Tabela 6.26 mostra o conjunto inicial
de pseudo-experimentos gerados pelo modelo de Langmuir Téth (Equacdo 6.11) para o
componente 1, com os seguintes parametros: ¢#; = 50,00, 8, = 1,50, 6; = 3,50 ¢ 6, =
0,50. Admitiu-se uma distribuicdo uniforme nos erros com uma amplitude nunca
superior a 10 % do valor da varidvel de saida. Esses valores de parametros foram

escolhidos conferem ao modelo um comportamento nao linear tipico de uma isoterma
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de Langmuir Toth na faixa estudada. A Tabela 6.26 também mostra os pseudo-
experimentos adicionais que foram planejados sequencialmente para a discriminagdo
dos modelos, como discutido a seguir.

A Tabela 6.27 mostra que os quatro modelos conseguem descrever
adequadamente os dados pseudo experimentais para conjunto inicial, uma vez que todos
os modelos sdo provaveis. Na Tabela 6.28 encontram-se os valores dos parametros
estimados para cada modelo, para o conjunto inicial de experimentos, bem como as
respectivas incertezas paramétricas. Em fun¢do do resultado obtido, foi projetada uma
nova condi¢do pseudo experimental, visando a discriminagdo entre os modelos de
Langmuir Toth e Langmuir Freundlich. De acordo com a Tabela 6.26 a nova condi¢ao
pseudo experimental para a realizacdo do pseudo-experimento foi de 3,65 g/L do
componente 1 e 0,00 g/L do componente 2. E interessante observar que esse resultado é
funcdo dos comportamentos diferenciados dos dois modelos, uma vez que as
probabilidades iniciais de todos os modelos sdo muito semelhantes, como mostrado na

Tabela 6.27.

Tabela 6.26 — Conjunto inicial de experimentos e os planejados sequencialmente

para o modelo de Langmuir To6th (componente 1).

Experimentos Comp. 1 (g/L) Comp. 2 (g/L) q (g/L)

1 0,50 0,50 5,85+0,24
o 2 0,50 20,00 0,42 + 0,01
Conj. inicial
3 20,00 0,50 35,36 £ 0,07
de experimentos

4 20,00 20,00 12,35+0,42

5 10,25 10,25 11,75+ 0,47

Experimentos 1 3,65 0,00 25,08 +£0,33
adicionados 2 0,45 0,00 10,12 +0,26

Apbs a realizagdo do pseudo-experimento planejado seqiiencialmente, as
probabilidades dos modelos Langmuir Competitivo e Bilangmuir Competitivo tendem a
zero, como mostra a Tabela 6.27. Na Tabela 6.29 sdao apresentados os valores dos
parametros estimados e suas respectivas incertezas, obtidos com a adicdo da nova
condicdo planejada seqiiencialmente. Entretanto, ainda existe mais de um modelo capaz
de representar os dados pseudo experimentais. Com base nesse fato, foi planejado mais

um experimento seqiiencialmente para uma condicao de 0,45 g/L do componente 1 e
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0,00 g/L do componente 2, como ¢ mostrado na Tabela 6.26, visando a discriminagao

entre os modelos de Langmuir T6th e Langmuir Freundlich.

Tabela 6.27 — Avaliacdo estatistica dos modelos para o conjunto inicial de

experimentos e os planejados sequencialmente.

Avaliacio dos modelos

Conjunto 1° Exp. planejado 2° Exp. planejado

Modelos inicial sequencialmente  sequencialmente
Sm P, abs Sm P, abs Sm P, abs
Langmuir Toth 10,58 0,48 13,73 0,47 15,82 0,54

Langmuir Competitivo 11,98 0,45 25,99 0,04 369,70 0,00
Langmuir Freundlich 10,00 0,44 17,88 0,16 345,10 0,00
Bilangmuir Competitivo 10,00 0,44 25,10 0,02 89,99 0,00

Tabela 6.28 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos para o conjunto inicial de experimentos.

Modelos 0, t o, 0, + o, 0, +o, 6, o, 0, £ o
Langmuir
47,15+7,03 0,89+0,55 2,11+1,41 0,63+£0,23
Toéth
Langmuir
N 41,00£0,20 0,50+0,03 1,13£0,06
Competitivo
Langmuir

40,79+ 0,30 0,70+0,25 2,18+1,28 1,01 +0,01 0,90+ 0,08
Freundlich

Bilangmuir
- 36,25+4,71 0,66+0,22 1,71£0,83 7,99+5,77 0,04 +0,04
Competitivo

Com a adi¢do do 2° pseudo-experimento, a discriminagdo entre os modelos se
torna possivel. Verifica-se entdo que o modelo de Langmuir Toth, utilizado para gerar
os dados pseudo experimentais, € o Unico capaz de descrever a realidade experimental.
A Tabela 6.30 mostra os valores dos parametros estimados, bem como suas incertezas
paramétricas, sendo possivel observar que os valores dos parametros encontrados para o
modelo de Langmuir Téth ficaram bastante proximos dos valores dos paradmetros

utilizados para gerar os dados pseudo experimentais. Além do segundo experimento

122



planejado seqiiencialmente tornar possivel a discriminagdo entre os modelos, também
foi possivel observar que a incerteza dos parametros diminuiu, a medida que os
experimentos foram planejados e adicionados sequencialmente, como j& pode ser

esperado.

Tabela 6.29 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adi¢do do 1° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 6 to, 6, o, 0, t o, 6, to, 6, £ o
Langmuir
52,80+8,61 1,26+0,92 3,10+2,37 0,51+0,16
Toth
Langmuir
41,63 +0,13 0,42+0,01 0,96+0,03
Competitivo
Langmuir
41,25+0,27 043+0,01 0,80+0,07 1,00£0,01 1,06+ 0,03
Freundlich
Bilangmuir
40,47+6,11 045+0,12 1,05+£043 691+78,86 0,01+0,13
Competitivo

Tabela 6.30 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adi¢do do 2° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 6 * o, 0,+o, 6, o, 6, o, 0.+ o,
Langmuir
55,25+2,03 1,55+0,16 3,84+0,42 0,47+0,03
Toth
Langmuir
40,35+ 0,09 0,59+0,01 1,31+0,03
Competitivo
Langmuir
41,11+0,27 0,56+0,01 1,25+£0,07 0,96+0,01 1,00+0,02
Freundlich
Bilangmuir
29,48+ 0,66 1,09+0,04 3,76+0,28 23,68 3,05 0,03+0,01
Competitivo

O mesmo procedimento foi repetido, admitindo que o modelo de isoterma de
adsor¢do do componente 2 da mistura é o Langmuir Téth (Equagdo 6.15). Os demais
modelos de isotermas avaliados para adsor¢do do componente sdo mostrados nas

Equacodes 6.15 a 6.18.
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0,-C,

Langmuir Toth: g, =6, ; (6.15)
Langmuir Competitivo: ¢, = 6, 0, (6.16)
.C%
Langmuir Freundlich: ¢, =6, % - G ; (6.17)
1+02 ‘C14 +03 'CZS
Bilangmuir Competitivo: g, = 6, %G, %G, (6.18)

1 + 0,
146,-(C,+C,) " 1+6,-C +65-C,

A Tabela 6.31 mostra o conjunto inicial de experimentos gerado com o modelo
de Langmuir Toth (Equacdo 6.15) para o componente 2, com os seguintes parametros:
8, = 50,00, 6, = 1,50, 6; = 3,50 ¢ 8, = 0,50. Esses valores de parametros foram
escolhidos conferem ao modelo um comportamento nao linear tipico de uma isoterma
de Langmuir To6th na faixa estudada. A Tabela 6.31 também mostra as novas condi¢des
experimentais planejadas sequencialmente para a discriminagdo dos modelos, como
discutido a seguir. Para o caso da isoterma do componente 2, foi obtido um
comportamento muito semelhante ao do procedimento de discriminagdo de modelos

para o caso do componente 1.

Tabela 6.31 — Conjunto inicial de experimentos e os planejados sequencialmente

para o modelo de Langmuir To6th (componente 2).

Experimentos Comp. 1 (g/L) Comp. 2 (g/L) qz (g/L)

1 0,50 0,50 13,48 £ 0,43
o 2 0,50 20,00 40,41 £ 0,69
Conj. inicial

3 20,00 0,50 2,02 + 0,07

de experimentos
4 20,00 20,00 29,95+ 1,01
5 10,25 10,25 27,42 £ 0,50
Experimentos 1 0,00 18,50 38,98 £ 0,83
adicionados 2 0,00 0,10 6,70 £ 0,15

A Tabela 6.32 mostra que os quatro modelos conseguem descrever os dados

pseudo experimentais do conjunto inicial, uma vez que todos os modelos sdo provaveis.
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Os valores dos parametros estimados para cada modelo para o conjunto inicial de
experimentos e as respectivas incertezas paramétricas sdo mostradas na Tabela 6.33. A
nova condi¢do experimental obtida pelo planejamento seqiiencial foi de 0,00 g/L do
componente 1 e 18,50 g/ do componente 2, condicdo esta que fornece a maxima
diferenca entre os modelos de Langmuir Toth e Langmuir Freundlich, conforme mostra
a Tabela 6.31. Apds a realizagao do pseudo-experimento planejado seqiiencialmente, as
probabilidades dos modelos Langmuir Competitivo e Langmuir Freundlich tendem a
zero, como mostra a Tabela 6.32. Na Tabela 6.34 se encontram os valores dos
parametros estimados e as suas respectivas incertezas, apos a adi¢do da nova condicao

planejada seqiliencialmente.

Tabela 6.32 — Avaliacdo estatistica dos modelos para o conjunto inicial de

experimentos e os planejados sequencialmente.

Avaliacao dos modelos

1° Exp. planejado 2° Exp. planejado
Conjunto inicial

Modelos sequencialmente sequencialmente
Sm P, abs Sm P abs Sm P abs
Langmuir To6th 11,01 0,44 18,57 0,18 20,76 0,24

Langmuir Competitivo 13,58 0,33 24,26 0,06 188,40 0,00
Langmuir Freundlich 10,00 0,44 23,52 0,04 29.64 0,02
Bilangmuir Competitivo 10,00 0,44 18,26 0,15 30,14 0,02

Tabela 6.33 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos para o conjunto inicial de experimentos.

Modelos 0, o, 0, o, 0, t o, 6, t o, 0, £ o
Langmuir
48,84 +6,18 1,21+0,82 2,66+1,87 0,56+0,19
Téth
Langmuir
- 42,63 +0,40 0,54+0,03 1,13+0,05
Competitivo
Langmuir
42,57+0,53 1,66+1,47 1,79+0,89 0,78+0,13 1,02+0,02
Freundlich
Bilangmuir
. 36,25+4,71 0,66+0,22 1,71+0,83 7,99+5,77 0,04+0,04
Competitivo
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Mesmo apo6s a realizacdo do novo experimento planejado sequencialmente, os
modelos de Langmuir Té6th e Bilangmuir Competitivo ainda sdo capazes de representar
os dados pseudo experimentais. Com base nesse fato, foi planejado mais um
experimento seqiiencialmente para uma condi¢ao de 0,00 g/L. do componente 1 ¢ 0,10
g/l do componente 2, como ¢ mostrado na Tabela 6.31, visando a discriminagdo entre
os modelos de Langmuir Toth e Langmuir Freundlich. Apds a realizacdo dessa nova
condicdo, a discriminagdo entre os modelos se torna possivel. Conclui-se que o modelo
de Langmuir Toth, utilizado para gerar os dados pseudo experimentais, ¢ o unico capaz
de descrever a realidade experimental. Os pardmetros estimados ficaram proximos dos
valores dos parametros utilizados para gerar os dados pseudo experimentais, como
mostra a Tabela 6.35.

A adicdo do segundo experimento planejado seqiiencialmente provocou o
comportamento similar ao observado para o caso da isoterma do primeiro componente;
isto €, tornou possivel a discriminacdo entre os modelos e também diminuiu as
incertezas dos parametros, a medida que os experimentos foram planejados e
adicionados sequencialmente. A Figura 6.22 resume o efeito que a adicdo dos
experimentos planejados sequencialmente para a discriminacdo dos modelos causa nas
probabilidades dos modelos para as isotermas dos componentes 1 e 2. As probabilidades
dos modelos mudam a medida que os experimentos planejados sequencialmente vao

sendo adicionados.

Tabela 6.34 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adi¢dao do 1° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 6, t o, 6, o, 0, t o, 6, to, 0. £ o
Langmuir
53,45+9,86 2,07+1,94 4,75+4,55 0,44 +£0,16
Toth
Langmuir
- 41,95+0,32 0,54+0,02 1,16+0,05
Competitivo
Langmuir
41,69 +0,46 0,72+0,38 1,28+0,25 0,93+0,12 1,02+0,02
Freundlich
Bilangmuir

3504+£5.85 0,67+£0,13 1,56+0,44 23,80+ 14,75 0,02+0,03
Competitivo
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Tabela 6.35 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adi¢do do 2° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 6, t o, 6, o, o, t o, 0, o, 6, £ o
Langmuir
4992+1,79 145+0,11 3,28+0,29 0,51 +0,03
Toth
Langmuir
41,03+0,30 0,91+0,02 1,86+0,03
Competitivo
Langmuir
41,20+ 0,37 2,12+0,13 2,20+0,09 0,76 +0,02 1,05+0,01
Freundlich
Bilangmuir
23,13+ 1,20 1,35+0,06 4,03+0,30 38,52+5,52 0,04+0,01
Competitivo

Probabilidade de cada modelo
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Figura 6.22 — Avaliagdo das probabilidades dos modelos a medida que os

experimentos planejados vao sendo realizados, (a) componente 1e (b) componente 2.
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E curioso observar nos exemplos anteriores que as condigdes 6timas escolhidas
para a discrimina¢d@o dos modelos os componentes puros. Dessa forma, o planejamento
fatorial proposto inicialmente foi suficiente para permitir a identificacdo precisa dos
efeitos sinérgicos. Nao ¢é possivel garantir, no entanto, que isso sempre serd verdade.

Os estudos mostrados anteriormente admitiram os dois componentes da mistura
adsorvem segundo o modelo de isoterma de Langmuir Téth (Equagdo 6.11 e 6.15). A
seguir ¢ mostrado um estudo no qual se admite que os componentes da mistura binaria
seguem o do modelo de Langmuir Competitivo (Equacdes 6.12 e 6.16). Entretanto,
foram testados apenas os modelos de Langmuir Competitivo, Langmuir Freundlich e
Langmuir Téth. O modelo de Bilangmuir Competitivo ndo foi usado durante o
procedimento de discriminacao de modelos, uma vez que a derivada do modelo em
relagdo a alguns pardmetros tende a zero. Logo, o modelo ndo ¢ sensivel a esses
parametros, causando assim problemas de inversibilidade na matriz de covariancia
paramétrica. Esse efeito ¢ capturado durante o procedimento de estimacdo e indica a
inadequacao do modelo.

A Tabela 6.36 mostra o conjunto inicial de pseudo-experimentos gerados pelo
modelo de Langmuir Competitivo para o componente 1 (Equacdo 6.12), com os
seguintes parametros: ¢; = 50,00, 8, = 1,50, 6; = 3,50. Admitiu-se uma distribuicdo
uniforme nos erros com uma amplitude nunca superior a 10 % do valor da variavel de
saida. Esses valores de pardmetros foram escolhidos conferem ao modelo um
comportamento ndo linear tipico de uma isoterma de Langmuir Competitivo na faixa
estudada. A Tabela 6.36 também mostra as novas condi¢des experimentais planejadas
sequencialmente para a discriminagdo dos modelos, como discutido a seguir.

A Tabela 6.37 mostra que os trés modelos conseguem descrever os dados
pseudo experimentais do conjunto inicial, uma vez que todos os modelos sdo provaveis.
Os valores dos parametros estimados para cada modelo e as respectivas incertezas
paramétricas se encontram na Tabela 6.38.

Diferentemente do que foi mostrado nos exemplos anteriores para o modelo de
Langmuir Téth, mesmo com a adi¢do dos experimentos planejados sequencialmente nao
foi possivel fazer a discriminacdo dos modelos, conforme pode ser observado na Tabela
6.37. Entretanto, observando-se os parametros estimados para todos os modelos para o
1° e 0 2° experimento planejados sequencialmente, mostrados nas Tabelas 6.39 e 6.40,
respectivamente, vé-se que os parametros 6, e 65 dos modelos de Langmuir Téth e

Langmuir Freundlich, tendem a 1, a medida que os experimentos planejados
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sequencialmente sdo adicionados. Quando estes parametros tendem 1, os modelos de
Langmuir To6th e Langmuir Freundlich assumem a forma do modelo de Langmuir
Competitivo. Além disso, com a adicdo do segundo experimento planejado
sequencialmente, os parametros #;, 6> e 6; possuem basicamente os mesmos valores
para todos os modelos, valores estes que sdo muito proximos dos parametros
“verdadeiros” utilizados para gerar os dados pseudo experimentais, mostrando que foi
possivel chegar ao modelo “verdadeiro™; ou seja, foi possivel realizar a discriminag¢do

dos modelos quando foi adicionado o segundo experimento planejado sequencialmente.

Tabela 6.36— Conjunto inicial de experimentos e os planejados sequencialmente

para o modelo de Langmuir Competitivo (componente 1).

Experimentos Comp. 1 (g/LL) Comp. 2 (g/L) qi (g/L)

1 0,50 0,50 10,61 + 0,47
2 0,50 20,00 0,51 +0,02
Conj. inicial

) 3 20,00 0,50 44,54 + 1,40

de experimentos
4 20,00 20,00 14,61 £ 0,52
5 10,25 10,25 15,05+0,26
Experimentos 1 3,00 0,00 40,95+ 0,90
adicionados 2 0,40 0,00 19,27 £ 0,24

Tabela 6.37 — Avaliagdao estatistica dos modelos para o conjunto inicial de

experimentos e os planejados sequencialmente.

Avaliacao dos modelos

1° Exp. planejado 2° Exp. planejado
Conjunto inicial

Modelos sequencialmente sequencialmente
Sm Pabs Sm Pabs Sm Pabs
Langmuir Téth 15,03 0,18 17,24 0,24 21,48 0,21

Langmuir Competitivo 16,02 0,19 19,25 0,20 21,59 0,25
Langmuir Freundlich 10,00 0,44 16,79 0,21 18,79 0,28

O mesmo comportamento foi obtido para o caso do modelo de Langmuir
Competitivo para o componente 2 (Equagdo 6.16), com os parametros 6; = 50,00, 6, =

1,50, 6; = 3,50, utilizados para a geracdo dos dados pseudo experimentais, como
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mostrado na Tabela 6.41. Esses valores de parametros foram escolhidos conferem ao
modelo um comportamento ndo linear tipico de uma isoterma de Langmuir Competitivo
na faixa estudada. As novas condigdes experimentais planejadas sequencialmente para a
discriminacdo dos modelos sdo também apresentados na Tabela 6.41 como discutido a

seguir.

Tabela 6.38 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos para o conjunto inicial de experimentos.

Modelos 0, o, 6, o, o, t o, 6,to, 0, t o
Langmuir
47,43 £3,61 1,12+18,89 3,14+168,46 0,51 +8,62
Toth
Langmuir
- 48,99+0,95 145+0,14 3,25+0,31
Competitivo
Langmuir

4849+1,04 1,01+0,17 1,70 +£ 0,52 1,00 £ 0,01 1,10 £ 0,05
Freundlich

Tabela 6.39 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adigdo do 1° experimento planejado seqliencialmente.

Modelos 7 e 0, o, 0, +o, 6, o, b, £ o,
Langmuir
47,78+ 1,19 1,76 +0,57 1,52+0,40 0,80+ 0,24
Téth
Langmuir
. 49,53+0,82 1,53+0,14 3,48+0,27
Competitivo
Langmuir
48,74+ 1,02 1,67+0,24 3,82+0,63 1,01+£0,01 1,00=+0,02
Freundlich

Comportamento semelhante foi obtido para os resultados do modelo de
Langmuir Competitivo do componente 2, quando comparado com os resultados
relativos as isoterma do componente 1. De acordo com as probabilidades dos modelos
para o conjunto inicial de experimentos e para os experimentos planejados
sequencialmente, como mostra a Tabela 6.42, ndo é possivel fazer a discriminagdo dos
modelos. A medida que os experimentos vdo sendo planejados sequencialmente e

adicionados ao procedimento de estimagdo de parametros, ¢ possivel observar que todos
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os modelos assumem a forma do modelo de Langmuir Competitivo, como mostram as
Tabelas 6.43, 6.44 e 6.45, tornando assim a discriminacdo dos modelos possivel. Para
este caso, foi necessaria apenas a adicdo de um experimento planejado sequencialmente,

para encontrar o “verdadeiro” modelo, conforme mostra a Tabela 6.44.

Tabela 6.40 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adi¢do do 2° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 0, £ o, 6, o, 6, t o, 6, to, 0, o
Langmuir
49,51+ 1,05 1,63+0,09 3,71+0,25 0,98 +0,07
Téth
Langmuir
- 49,25+ 0,65 1,60+0,04 3,64 +0,06
Competitivo
Langmuir

48,78+ 0,70 1,65+0,05 3,79+0,17 1,01 £0,01 1,00=+0,01
Freundlich

Tabela 6.41 — Conjunto inicial de experimentos e os planejados sequencialmente

para o modelo de Langmuir Competitivo (componente 2).

Experimentos Comp. 1 (g/L) Comp. 2 (g/L) qz (g/L)

1 0,50 0,50 25,43 £0,45
o 2 0,50 20,00 49,09 + 0,83

Conj. inicial
3 20,00 0,50 2,58 £0,05

de experimentos

4 20,00 20,00 35,56 £ 0,68
5 10,25 10,25 34,02 +£1,31
Experimentos 1 0,00 0,05 7,74 £ 0,08
adicionados 2 20,00 11,15 27,32 £1,02

E curioso observar que na Tabela 6.41 que um dos experimentos Otimos
selecionados propde a adicdo de uma mistura ao meio de adsor¢do, corroborando a
afirmagao de que nem sempre o plano fatorial permite a identificacao precisa dos efeitos

sinérgicos do sistema.
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Tabela 6.42 — Avaliagdao estatistica dos modelos para o conjunto inicial de

experimentos e os planejados sequencialmente.

Avaliacao dos modelos

1° Exp. planejado 2° Exp. planejado
Conjunto inicial

Modelos sequencialmente sequencialmente
Sm P abs Sm P abs Sm P abs
Langmuir
10,11 0,52 18,25 0,20 20,78 0,24
Toth
Langmuir
o 16,21 0,18 18,28 0,25 20,84 0,29
Competitivo
Langmuir
10,04 0,44 13,51 0,41 18,33 0,30
Freundlich

Tabela 6.43 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos para o conjunto inicial de experimentos.

Modelos 0, t o, 0, +o, 6, t o, 6, to, 6, £ o
Langmuir 859,94 2000,00
0,26 £ 0,21
Toth 63,65+ 18,21  +£6024,70 + 14051,30
Langmuir
. 50,86 +0,44 1,63 +0,08 3,63+0,17
Competitivo
Langmuir
50,16 £ 0,55 10,00+ 35,60 13,83 +43,01 0,84+0,14 1,03+0,01
Freundlich

Tabela 6.44 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

1sotermas obtidos com a adi¢do do 1° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 0, o, 0, o, o, t o, 0, t o, 0, £ o
Langmuir
50,87+0,46 1,61+0,03 3,58+0,06 1,00+0,03
Téth
Langmuir
- 50,90 +0,41 1,61+0,02 3,59+0,04
Competitivo
Langmuir
50,16 0,55 1,77+0,11 3,95+0,19 0,99+0,01 1,03+0,01
Freundlich
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Tabela 6.45 — Parametros estimados e incertezas paramétricas dos modelos de

isotermas obtidos com a adi¢do do 2° experimento planejado seqiiencialmente.

Modelos 6, t o, 6, o, 0, t o, 0, o, 6, o
Langmuir
50,81+0,45 1,61+0,03 3,58+0,06 1,01+0,03
Toth
Langmuir
- 50,86 +0,41 1,62+0,02 3,59+0,04
Competitivo
Langmuir
50,32+0,54 1,70+0,10 3,82+0,16 1,00+0,01 1,02+0,01
Freundlich

Para todos os casos testados para as isotermas competitivas, foi possivel
observar que foram necessarios apenas 5 experimentos iniciais € mais 2 planejados
sequencialmente para a discriminacdo dos modelos. Como os pseudo-experimentos
foram feitos em triplicata, com o objetivo de levar em conta o erro experimental, o total
de 21 experimentos foi executado.

Este estudo permitiu mostrar que € possivel determinar as isotermas de adsor¢ao
com apenas 3 experimentos iniciais € mais 1 experimento planejado sequencialmente
(repetidos em triplicata) para o caso de um sistema mono componente. Para um sistema
com dois componentes, sa0 necessarios a0 menos 5 experimentos iniciais € mais 2
planejados sequencialmente (repetidos em triplicata). Os resultados obtidos sdo bem
diferentes dos trabalhos mostrados no primeiro estudo de caso, em que foram feitos
cerca de 20 a 30 experimentos sem réplicas e para os quais mais de um modelo era
capaz de descrever os dados experimentais. Portanto, parece evidente o ganho resultante
do uso de procedimentos seqiiéncias de planejamento experimental.

Baseado nos resultados obtidos, pode-se propor o seguinte procedimento
experimental para discriminacdo de modelos de isotermas de adsor¢cdo em sistemas

multicomponentes:

1- Defina o intervalo de concentracdo de viabilidade experimental de cada
componente;
2- O conjunto inicial de experimentos podera ser baseado em um plano fatorial

ou meio fatorial, a depender do numero de varidveis;
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3- Execute os experimentos, incluindo tréplicas para a caracterizagdo dos erros
experimentais; se possivel, ordene os experimentos de forma aleatoria;

4- Estime os parametros dos modelos; caso seja, necessario, projete um
experimento adicional, para a discriminagdo dos modelos;

5- Retorne a etapa 3 enquanto houver modelos provaveis. Espera-se que o

procedimento convirja com apenas dois experimentos planejados.
6.2.3 — Validacao: adsorc¢ao de corantes em carvao ativado

Os resultados apresentados no segundo estudo de caso mostram que € possivel
discriminar o modelo de isoterma de adsor¢do, utilizando um conjunto inicial de
experimentos e, em seguida, realizando mais dois experimentos planejados
sequencialmente. Apesar deste estudo apresentar resultados que mostram o grande
potencial das técnicas de planejamento de experimentos, € necessario realizar
experimentos que possam validar os resultados apresentados neste estudo tedrico.

Para validar os resultados experimentalmente, foram realizados experimentos de
adsor¢do de corantes (azul de bromofenol e violeta cristal) em carvao ativado. Para os
conjuntos iniciais usados para avaliar as isotermas de cada corante foram realizados trés
experimentos nas seguintes condi¢des: 50 mg de carvao ativado, 50 mL solugdes
contendo os corantes com concentragdes iniciais de 50, 100 e 150 mg/L (violeta cristal)
e 50, 75 e 100 mg/L (azul de bromofenol). Os experimentos referentes ao violeta cristal
foram realizados em quintuplicata, enquanto que para o azul de bromofenol foram
realizados em triplicata. Apos 72 horas de contato, foram determinadas as quantidades
adsorvidas, de acordo com a Equacdo 6.19, a partir da determinacdo das concentragdes

de equilibrio.

g, = ' (6.19)

onde g, ¢ a quantidade adsorvida (gcorante/Cadsorvente), Co € @ concentracdo inicial (g/L),
Ceq ¢ a concentracdo de equilibrio (g/L), V' € o volume da solucdo (L) e m é a massa do
adsorvente (g). As concentragdes foram medidas com auxilio de técnicas espectroscopia

UV, como descrito no Capitulo 5.

134



As Figuras 6.23 e 6.24 mostram os dados referentes ao equilibrio de adsorcao
para os corantes azul de bromofenol e violeta cristal em carvdo ativado,
respectivamente, juntamente com erros experimentais associados as medidas da
concentragdo de equilibrio e da quantidade adsorvida. Os erros experimentais
observados ndo devem ser supervalorizados, em funcao das baixas concentracdes de
equilibrio atingidas, em particular para o azul de bromofenol. Esses erros experimentais

sdo usualmente omitidos dos trabalhos realizados na area.
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Figura 6.23 — Dados de equilibrio de adsor¢do do corante azul de bromofenol

em carvao ativado.
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Figura 6.24 — Dados de equilibrio de adsor¢do do corante violeta cristal em

carvao ativado.
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ApoOs a realizacdo dos experimentos, foram utilizados cinco modelos de
isotermas para realizar a estimagdo de pardmetros dos dados de equilibrio de adsorcdo.
Os modelos utilizados foram: Langmuir (L) (Equacao 6.2), Freundlich (F) (Equagdo
6.6), Langmuir Téth (LT) (Equagdo 6.7), Langmuir Freundlich (LF) (Equacao 6.8) ¢
Jovanovic (J) (Equacao 6.9).

As Figuras 6.25 e 6.26 e as Tabelas 6.46 a 6.49 mostram os resultados obtidos
das estimacdes dos parametros dos modelos de isotermas de adsorcao referente aos
dados de equilibrio dos corantes em carvao ativado. Entretanto, como ha erros nas
variaveis de entrada e saida, faz-se necessario levar em contar estas informagdes durante
o procedimento de estimacdo de parametros, utilizando a fung¢do objetivo mostrada na

Equacao 6.20. Esse problema normalmente ¢ designado de reconciliacao de dados.

2 2
e m e m
NE [ NY (yi—yi ) NX(xi—xi )

Fu=2 |2 ——="+> " (6.20)

i=1| j=1 g,, J=l g,
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Figura 6.25 — Dados de equilibrio de adsor¢ao do corante azul de bromofenol e

valores preditos pelos modelos de isoterma.

As Tabelas 6.46 ¢ 6.47 mostram os parametros estimados e os valores de
probabilidades de cada modelo para os dados de equilibrio do azul de bromofenol em
carvao ativado, respectivamente. Além disso, ¢ possivel observar que apenas os

modelos de Freundlich e Langmuir Freundlich sdo considerados como provaveis de

136



representar os dados experimentais, embora o modelo de Langmuir Freundlich nao

possua parametros significativos.

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

Quantidade adsorvida (g/g)

0.02

—@—

e Experimento

— Langmuir

— Jovanovic
Freundlich

— Lang. Freund.

— Lang. Téth

0 0.01 0.02

0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Concentracao de equilibrio (g/L)

Figura 6.26 — Dados de equilibrio de adsor¢do do corante violeta cristal e

valores preditos pelos modelos de isoterma.

As Tabelas 6.48 e 6.49 mostram os parametros estimados e os valores de

probabilidades de cada modelo para os dados de equilibrio do violeta cristal em carvao

ativado, respectivamente. Para este caso, foi possivel a discrimina¢ao dos modelos de

isotermas com apenas 3 experimentos iniciais, tendo um unico modelo provavel, que

neste caso ¢ o modelo de Freundlich.

Tabela 6.46 — Pardmetros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto

inicial da adsor¢@o do azul de bromofenol.

Modelo 0:+¢& [ EXS) O3+ &3
L 7.19-107+£2.68-10°  2084.25+518.36
J 5.93-102+ 1.00-10°  2665.03 + 856.00
F 1.56:10" £2.35:10% 1.76:10" £2.51-107
LF 9.98-10" +227.02 1.87-10" + 4.60 1.93-107" + 2.44-10"!
LT 5.17-10*+5.4510"  606.84 + 1.47-10° 4.9410%+3.75
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Tabela 6.47 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos

modelos de isotermas para o conjunto inicial da adsor¢do do azul de bromofenol.

Funcido Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 21.86 0.00 1.69 16.01
J 46.61 0.00 1.69 16.01
991 0.19 1.69 16.01
LF 10.61 0.10 1.24 14.45
LT 75.19 0.00 1.24 14.45

Tabela 6.48 — Parametros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto

inicial da adsor¢do do violeta cristal.

Modelo 0+ ¢ (JEX ) 03+ &3
L 9.45-107£7.57-10°  111.17+33.15
J 8.52:107 +5.12-107 74.50 + 13.00
F 2.20-10" £3.69-10% 3.23-10" +4.58:107
LF 3.80+211.43 5.92:102+3.41  3.32:10" +2.94-10™
LT 1.03-10" £4.28:10%  259.26 + 357.57 6.53-107" + 1.07

Tabela 6.49 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos

modelos de isotermas para o conjunto inicial da adsor¢ao do violeta cristal.

Funcido Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 29.32 0.01 5.01 25.74
J 36.48 0.00 5.01 25.74
F 21.60 0.07 5.01 25.74
LF 23.89 0.02 4.40 23.34
LT 4431 0.00 4.40 23.34

Este resultado confirma a andlise feita nas se¢des anteriores porque mostra que
os trés experimentos foram suficientes para discriminar varios modelos de isotermas.

Na verdade as Figuras 6.23 e 6.24 mostram que a isoterma de adsor¢do ¢ caracterizada
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pela existéncia de uma alta capacidade de adsor¢do inicial, que ¢ reduzida a medida que
o adsorvente se satura.

Ainda ¢ necessario planejar um novo experimento visando a discrimina¢ao dos
modelos de isotermas para adsor¢do do corante azul de bromofenol em carvao ativo.
Entretanto, isto ndo pode ser feito devido a uma formulagdo errada do problema de
equilibrio de adsor¢do e que ¢ alvo de discussao da proxima se¢do. Além disso, sera
abordada nessa secdo a importancia da qualidade dos dados experimentais e

caracteriza¢do adequada dos erros experimentais.
6.2.4 — Formulacio do problema de equilibrio adsorc¢ao

De acordo com as Figuras 6.23 e 6.24, os erros relativos sdo maiores na
concentragdo de equilibrio (varidvel de entrada) do que na quantidade adsorvida
(variavel de saida). Entretanto, a abordagem oriunda da anélise da Equacdo 6.19 ¢
erronea, uma vez que, no experimento de adsorcdo em tanque agitado (banho finito), as
varidveis de entrada medidas experimentalmente sdo a concentra¢do inicial, o volume
da solucdo e massa de adsorvente. Nesse caso, a concentracdo de equilibrio € a Unica
variavel de saida medida experimentalmente; assim, a quantidade adsorvida ndo deveria
ser encarada como uma varidavel de saida para o caso dos experimentos em tanque
agitado e sim como uma variavel inferida a partir dos dados experimentais. Esta s6 pode
ser obtida por meio de inferéncia, a partir de um modelo baseado em balancos de massa

no frasco de adsor¢ao, conforme mostra a Equagdo 6.21.

Cy V-6,-Cpy-(V-,+V -&,)~(1-¢,)V,-Q=0 (6.21)

(<

onde V ¢ o volume do frasco; ¢, ¢ a porosidade da particula; ¢, ¢ a fragdo de liquido da

suspensdo; V € o volume de solido; C,, € concentragdo de equilibrio na fase fluida; C,¢é

concentragdo inicial; Q € a concentragdo no s6lido ou a quantidade adsorvida, expressa

pela isoterma.
O exemplo usado da Figura 6.27 mostra dois modelos que se ajustam aos dados

experimentais, sendo possivel observar que no valor extremo da concentracdo de

equilibrio os modelos apresentam maxima divergéncia. Assim, se o objetivo ¢
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discriminar modelos, o proximo experimento deveria ser feito na condicdo de maxima
diferenca entre os modelos fornecida pelas varidveis de entrada do problema; por
exemplo, quando a concentragdo de equilibrio ¢ 20 g/L. Observando a Equagdo 6.19,
cabe a pergunta: qual o valor de concentragao inicial (Cy) que fornece uma concentragao
de equilibrio de 20 g/L, para que, ocorra a maxima diferenga entre as quantidades

adsorvidas preditas por cada modelo de isoterma de adsor¢ao?

16 -
) 14 -
B,
g
e 10 -
_% e Experimento
g 8 - — Modelo 1
3 6 - — Modelo 2
E
g 4
& , .
0 T T T 1
0 5 10 15 20

Concentracao de equilibrio (g/L)

Figura 6.27 — Exemplo ilustrativo sobre discriminagdo de modelos para

experimentos em tanque agitado.

A pergunta proposta ilustra a problematica que o uso da Equacdo 6.19 traz. A
resposta para esta pergunta ¢ que nao ¢ possivel resolver o problema da forma proposta.
Primeiro, ¢ necessario definir quais sao as verdadeiras variaveis de entrada e saida do
problema, para realmente definir em que condi¢do deve ser o feito experimento, para
que ocorra a discrimina¢do entre modelos. Para o caso dos experimentos de adsor¢ao
em tanque agitado, a discriminagdo de modelos deveria ser feita utilizando a Equagao
6.21. Logo, a pergunta correta a ser feita €: com base na Equacdo 6.21, que valores de
concentragdo inicial, volume de solucao e massa de adsorvente proporcionam a maxima
diferenca entre as concentracdes de equilibrio? Para isto, € preciso resolver a equagdo
do balango de massa no frasco de adsor¢do, utilizando os varios modelos de isotermas,
para obter o valor da concentrag@o de equilibrio.

Além desse questionamento, existe ainda um outro problema, que estd

relacionado a qualidade dos dados experimentais. Com o objetivo de verificar como se
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comportam os erros experimentais em fun¢do da massa do adsorvente, admitindo que a
principal fonte de erro ¢ devido a quantidade de sitios de adsor¢do (parametro 6), foi
deduzido um modelo para descrever a variancia experimental baseado na Equagdo 6.21,

partindo do pressuposto que a isoterma ¢ linear, modelo de Henry, assim:

Cp(Vive,+V-8)+(1-¢,)V,-H-C, =C, -V -5, (6.22)
Co [ (V2,47 -2))+(1=5,) ¥, H|=C, V-2, (6.23)
Cop|Vie,+V-6,+V,-H=z,-V,-H|=C, -V -5, (6.24)
Co|Vi-(e,+H=2,-H)+V5,|=C, -V 5, (6.25)

Como o volume do solido pode ser obtido por meio da razdo massa de

adsorvente por densidade do solido (p;), a Equagdo 6.25 fica;

o Mzssa-(5p+H—gp-H)+V-gb =C, ‘V-g (6.26)

g &=, H) (6.27)
Ps

V=Vr-g (6.28)

Substituindo as Equagdes 6.27 ¢ 6.28 na 6.26, tem-se:

Co Vl

cC, =——— 6.29
“V,+60-Massa (629)
Derivando a concentragao de equilibrio em relagdo a 6, tem-se:
oC, C, -V, -Massa
1= (6.30)

o0 (V1 +¢9-Massa)2

2
c v
5C, = Massa, (S %) .50 (6.31)
G N (V1 +¢9-Massa)
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Substituindo a Equacao 6.29 a 6.31, tem-se

5C,, =—Massa 2. 59 (6.32)
G N

Logo, a variancia da concentragdo de equilibrio é:

2
o2 = Massa__ o 4 52 (6.33)

o (Co ‘V1)2 eq

Massa® -(CO -Vl)2 o,
(o) =
Ce (V + H-Massa)4

(6.34)

A Equacgao 6.34 pode ser representada de forma analoga pela Equacao 6.35:

2
O'é _ Massa . (6.35)
“ (k +k,-Massa)

Logo, a Equacdo 6.35 representa a variancia da concentracdo de equilibrio em
funcdo da massa de adsorvente, € com base na analise a seguir € possivel observar que a
varidncia passa por um maximo e diminui com o aumento da massa de adsorvente,

como pode ser observado na Figura 6.28.

Massa — oo,o%ﬂ -0
Massa =0, aéﬂ] -0 (6.36)
1

Massa — 0,0, — PR —
“  ky-Massa

Entretanto, € necessaria a realizagdao de experimentos para verificar se a Equacao
6.35 ¢ capaz de descrever os erros experimentais. Novos experimentos foram feitos
fixando-se a concentracao inicial (750 mg/L para o azul de bromofenol e 500 mg/L para

o violeta cristal) e o volume da solugao (30 mL) e variando-se a massa de adsorvente
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(0.01, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40, 0.45, 0.50 g). Todos os

experimentos foram realizados em triplicata.

Variancia

Massa (g)

Figura 6.28 — Comportamento do erro experimental como funcido da massa de

adsorvente.

As Figuras 6.29 e 6.30 mostram os valores de concentracdo de equilibrio em
funcdo da massa de adsorvente para cada corante. As figuras mostram que, a medida
que a massa de carvao ativado aumenta, as concentragdes de equilibrio e os respectivos
erros experimentais tendem a diminuir. Com base no comportamento dos erros
experimentais, avaliou-se o comportamento da variancia experimental como fun¢do da
massa de adsorvente, como mostram as Figuras 6.31 e 6.32, construidas para os
corantes azul de bromofenol e violeta cristal, respectivamente. Os resultados
apresentados nas Figuras 6.31 e 6.32 mostram que, para baixos valores de massa de
adsorvente, os erros sdo maiores. Isso explica o comportamento obtido e ilustrado nas
Figuras 6.23 e 6.24, relativo aos dados de equilibrio dos corantes em carvao ativado,
uma vez que estes experimentos foram realizados utilizando 0.05 g de adsorvente.

Além disso, o comportamento da varidncia experimental mostrada nas Figuras
6.31 e 6.32 reforcam e validam as conclusdes obtidas a partir do modelo apresentado na
Equagdo 6.35, mostrando que os erros experimentais da concentragdo de equilibrio
passam por um maximo em baixos valores de massa e diminuem com o aumento da
massa de adsorvente.

A analise realizada para avaliar o comportamento dos erros experimentais em

fun¢do da massa de adsorvente mostra que € possivel reduzir as incertezas
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experimentais em torno de 22 mil vezes para o azul de bromofenol e 58 mil vezes para o

violeta cristal, em relagdo as variancias obtidas com 0.05 e 0.01 g de carvado ativado.

Essa diferenca abissal de varidncias ndo deveria ser jamais ser negligenciada no

problema de analise de dados, estimacao de parametros e discriminacao de modelos.

Concentracao de equilibrio (g/L)

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

0.1

A 0.0
3 .
e -0.5 4 3
é s
% -1.0 s
4 -1.5 .
% 2.0 b
.
-2.5
¢ 3
2 3.0 4 1 }
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Massa de adsorvente (g)

0.6

¢
.

T+

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Massa de adsorvente (g)

Figura 6.29 — Dados de equilibrio de adsor¢do do corante azul de bromofenol

variando a massa de carvao ativado.
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Figura 6.30 — Dados de equilibrio de adsor¢@o do corante violeta cristal variando

a massa de carvao ativado.
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Figura 6.31 — Influéncia da massa de carvdo ativado sobre a variancia

experimental para os dados de equilibrio de adsor¢ao do corante azul de bromofenol.
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Figura 6.32 — Influéncia da massa de carvdo ativado sobre a variancia

experimental para os dados de equilibrio de adsor¢ao do corante violeta cristal.

Diante destes resultados e com base no modelo proposto para varidncia
experimental, foi realizada a modelagem dos erros experimentais, conforme pode ser
visto nas Figuras 6.33 e 6.34, para dos dados de equilibrio de adsor¢do do azul de

bromofenol e violeta cristal, respectivamente. A Tabela 6.50 apresenta os valores dos
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parametros e funcao objetivo do modelo para cada corante. Os resultados mostram que
o modelo ¢ capaz de descrever as variancias experimentais, além de comprovar uma das

hipoteses do modelo, que uma das fontes de erro ¢ devido a massa do adsorvente.
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0.0012 -
[ ]
0.0010
0.0008 - — Modelo ,
® Variincia experimental

Variancia

0.0006 -

0.0004 -

0.0002

00000 ——— & —® @ o o o o

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Massa (g)

Figura 6.33 — Modelagem da variancia experimental para os dados de equilibrio

de adsorg¢do do corante azul de bromofenol.
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Figura 6.34 — Modelagem da variancia experimental para os dados de equilibrio

de adsor¢do do corante violeta cristal.
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Tabela 6.50 — Valores dos parametros e funcdo objetivo referentes a modelagem

do erro experimental para cada corante, usando a Equagdo 6.35.

Parametros
ki ky
Azul de bromofenol 3.91-10"  18.49 1.28:107
Violeta cristal 6.13:107  40.92 6.23-10°

Corante Funcao objetivo

Mesmo ocorrendo uma reducdo dos erros experimentais com o aumento da
massa do adsorvente, ¢ necessario estabelecer qual a faixa da massa de adsorvente que
pode ser utilizada para realizar os experimentos de adsor¢ao. Afinal, se a massa de
adsorvente for suficientemente alta, os resultados sdo triviais (Ceq = 0,0 g/L) e inuteis
para fins de modelagem. Para verificar se os erros experimentais obtidos para cada valor
de massa de adsorvente sdo semelhantes entre si, € necessario aplicar o teste F (Equagao

6.36), que ¢ um razao entre as variancias de dois grupos amostrais.

2

o) .
cale __ rupo _i
e = —gwe L (6.36)

2
grupo_j

2

cale 1 . 2 ~ ‘A .
onde F;** ¢ o valor de F calculado; ¢ o, ; ¢ 0, ; S30 as variancias dos grupos

amostrais.

Em seguida, avalia-se se o valor de E.j‘"“’c obtido encontra-se dentro dos limites

estabelecidos pela Equagao 6.37.

F

100-p%

( ! ’vzavlj<F*<(Fp%,vl,v2) (6.37)

onde v; e v, representam o grau de liberdade dos conjuntos amostrais analisados e F; e

F'100.p2; sd0s valores tabelados de F para um determinado nivel de confianga.

Assim, para a 95 % de confianga (p = 0,025 %), se o valor do Eyaak (F

calculado) for maior que Fogs ou menor que

(ou seja, ficar fora do limite
0,975
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tabelado) os erros nao podem ser considerados equivalentes (ou seja, os erros cometidos
entre os grupo i e j sdo diferentes). Vale ressaltar que todos os testes estatisticos
mostrados admitem implicitamente que as medidas experimentais estdo distribuidas de

forma normal.

As Tabelas 6.51 e 6.52 mostram os valores de E;“lc (F calculado) entre as

diferentes massas de adsorvente. Como foram realizadas 3 réplicas para cada uma das
condigdes, os limites inferior e superior do teste F sdo 0.025 e 39, respectivamente. Os
valores em negrito nestas tabelas sdo aqueles que ficaram fora do intervalo tabelado do
teste F. Para ambos os corantes, na faixa de 0.20 a 0.50 g de adsorvente os erros podem
ser considerados equivalentes, de acordo com o teste F. Contudo, nas outras faixas os
erros nao sao equivalentes, o que caracteriza a mudanga das variancias, como analisado
e admitido nos paragrafos anteriores.

As Tabelas 6.51 e 6.52 também mostram que as variancias calculadas para
valores inferiores a 0.20 g de massa, quando comparados entre si, também sao

equivalentes. Por exemplo, o teste F realizado entre a massa de 0.01 e 0.05 g resulta em

valores de E.j“’“l" de 0.80 e 16.90, que estdo dentro do intervalo tabelado do teste F;

entretanto, quando o teste F ¢ realizado entre massa 0.01 g e com as demais, verifica-se
que os valores do F calculado ficam fora do intervalo de confianga. Isto significa dizer
que os erros cometidos sao diferentes; ou seja, ndo sao os mesmos. Na verdade, como ja
discutido, os erros sao muito maiores quando sdo utilizadas valores de massa de
adsorvente inferiores a 0.20 g. Este comportamento ocorre para ambos os corantes.
Apbés a caracterizacdo dos erros experimentais, foram realizados novos
experimentos, com o objetivo de determinar a isoterma de adsor¢cdo dos corantes em
carvao ativado. Para o novo conjunto inicial de experimentos de ambos os corantes, 0s
valores das concentragdes iniciais dos corantes foram fixados variando-se apenas a
massa de carvao ativado. A Tabela 6.53 mostra o conjunto inicial de experimentos e os
experimentos planejados sequencialmente, realizados em triplicata para a adsor¢do do
violeta cristal em carvdo ativado. Apds a execug¢do dos experimentos do conjunto
inicial, foi realizada a estimagdo dos parametros para seis modelos de isotermas de
adsorcdo, utilizando a Equagdo 6.21 (o modelo que representa o balanco de massa no

frasco).
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Tabela 6.51 — Valores de E.j""l" entre as diferentes massas de adsorvente para a

adsorc¢ao do azul de bromofenol.

i i/0.05¢g|i/0.10g|i/0.15¢g|i/0.20g|i/0.25¢g|i/0.30g|i/0.35¢g|i/040g|i/045g|i/050g
i=1-001g| 0.80 3.36 8.82 | 882.94 | 493.58 [7533.43|7031.90 |7533.43 (17422.68/3005.33
i=2-0.05¢g 419 | 10.98 [1099.43| 614.60 (9380.57|8756.07 9380.57 |21694.59|3742.22
i=3-0.10¢g 2.62 | 262.56 | 146.77 {2240.20|2091.06|2240.20| 5180.95 | 893.69
i=4-015¢g 100.15 | 55.98 | 854.49 | 797.60 | 854.49 | 1976.18 | 340.88
i=5-020g 0.56 8.53 7.96 8.53 | 19.73 | 3.40
i=6-025¢g 15.26 | 14.25 | 15.26 | 35.30 | 6.09
i=7-030g 0.93 1.00 2.31 0.40
i=8-035¢g 1.07 2.48 0.43
i=9-040¢g 231 | 040
i=10-045g 0.17

Tabela 6.52 — Valores de E.J.‘"’"’ entre as diferentes massas de adsorvente para a
adsorc¢ao do violeta cristal.

i i/0.05¢[i/0.10g]i/0.15¢[i/020g]i/025¢|i/030g]i/035¢|i/040g]|i/045¢]i/050¢
i=1-001g | 16.90 | 37.27 | 97.98 [12975.43/2563.05|1412.97 | 760.67 |5751.27|14367.88[25850.41
i=2-005¢g 2.21 5.80 | 767.89 | 151.68 | 83.62 | 45.02 | 340.36 | 850.30 | 1529.84
i=3-0.10g 2.63 | 348.11 | 68.76 | 37.91 | 20.41 | 154.30 | 385.46 | 693.52
i=4-015¢g 13243 | 26.16 | 1442 | 7.76 | 58.70 | 146.64 | 263.83
i=5-020g 0.20 0.11 0.06 0.44 1.11 1.99
i=6-025¢g 0.55 0.30 2.24 5.61 10.09
i=7-030g 0.54 4.07 | 10.17 | 18.30
i=8-035¢g 7.56 | 18.89 | 33.98
i=9-0.40 g 2.50 | 4.49
i=10-045g 1.80

Os resultados da estimacdo de parametros sdo mostrados nas Tabelas 6.54 e

6.55. Todos os modelos sdo capazes de representar os dados experimentais iniciais, uma

vez que, conforme mostra a Tabela 6.55, os valores da funcdo objetivo de todos os

modelos se encontram dentro do intervalo do ¥*. De acordo com a Tabela 6.54, observa-

149




se que os modelos de Langmuir Toth e Langmuir Freundlich apresentam parametros

ndo significativos e talvez pudessem ser removidos de conjunto de modelos analisado.

Tabela 6.53 — Experimentos do conjunto inicial e dos planejados

sequencialmente relativos a adsor¢do do violeta cristal em carvao ativado.

Conjunto inicial de experimentos

. Concentragao Concentragdo de
Experimento Massa de adsorvente (g) o
inicial (g/L) equilibrio (g/L)
1 0.5 2.509-10" £ 1.732-10* 2.464-10%+5.919-10™
2 0.5 3.017-10" £ 1.058-10°  1.953-10% + 4.220-10™
3 0.5 3.557-10" £3.100-10°  1.570-102 + 1.637-10°

1° Experimento planejado sequencialmente

_ Concentragdo Concentragdo de
Experimento Massa de adsorvente (g) o
inicial (g/L) equilibrio (g/L)
4 5.0 2.517-10" + 1.986:107 3.308 £ 8.239-10°

2° Experimento planejado sequencialmente

) Concentragdo Massa de Concentragao de
Experimento o
inicial (g/L) adsorvente (g) equilibrio (g/L)
5 5.0 7.004-10" £9.000-10*  0.619 +3.093-10”

Tabela 6.54 — Parametros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto

inicial da adsor¢ao do violeta cristal.

Modelo e 0t ¢ O3+ &3
L 395.89 + 92.02 15.59 + 4.85
J 234.71 + 45.36 25.62 + 6.63
F 1752.21 £393.34  7.47-10" + 5.84-107
H 4623.53 + 44.31
LF 343.75 + 1353.62 23.22 +280.09 1.05 £ 1.69

LT 419.65 + 1.22:10* 14.77 £401.42 9.86:10" + 7.09

* jsoterma de Henry, g = -C.
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Tabela 6.55 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos

modelos de isotermas para o conjunto inicial da adsor¢ao do violeta cristal.

Funcido Probabilidade Intervalo do Xz

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 533 0.62 1.69 16.01
J 5.35 0.62 1.69 16.01
F 5.24 0.63 1.69 16.01
H 16.0 0.04 2.18 17.53
LF 5.35 0.50 1.24 14.45
LT 5.30 0.50 1.24 14.45

A Figura 6.35 mostra os valores de concentragdes de equilibrio experimentais e

preditos pelo modelo para cada experimento, sendo possivel observar que os dados

preditos pelos modelos conseguem representar a realidade experimental.
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Figura 6.35 — Valores preditos para cada modelo ¢ dados experimentais das

concentragdes de equilibrio para cada experimento.

Como mais de um modelo é capaz de representar os dados experimentos, foi

planejado um experimento, visando a discriminagdo de modelos. Para isso, ¢ necessario

fornecer a faixa de trabalho das varidveis de entrada dos modelos (neste caso, a massa

de adsorvente e a concentracdo inicial dos corantes). A faixa adotada para a massa de
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adsorvente foi de 0.2 a 3.0 g, pois abaixo de 0.2 g os erros experimentais sao grandes,
enquanto que o limite superior foi fixado arbitrariamente, entretanto, valores acima de
3.0 g de adsorvente ndo foram utilizados com o objetivo de evitar a remog¢do do total
dos corantes, o que poderia dificultar o processo de modelagem. Ja para a concentragdo
inicial de corantes a faixa foi de 0.3 a 5.0 g/L, devido a alta capacidade de adsorcao do
carvao ativado, valores abaixo de 0.3 g/L pode resultar em concentragdes de equilibrio
muito proximos a zero, dificultando a modelagem, bem como a sua quantificacdo,
enquanto que o limite inferior foi escolhido de forma arbitraria.

De acordo com a Tabela 6.53, o primeiro experimento planejado
sequencialmente definiu a condicdo de 5.0 g/ de concentracao inicial e 0.25 g de
adsorvente. Apos a execucao desta nova condi¢cdo experimental, os parametros dos
modelos foram re-estimados. Os resultados da estimagdo de parametros sdo mostrados
nas Tabelas 6.56 ¢ 6.57.

Com a realizagdo do 1° experimento planejado sequencialmente, os modelos de
Jovanovic, Freundlich e Henry apresentaram probabilidades iguais a zero, enquanto que
os modelos de Langmuir, Langmuir Téth e Langmuir Freundlich ainda sdo provaveis de
representar os dados experimentais, conforme pode ser observado na Tabela 6.57 na
faixa de confianga estabelecida. Além disso, com a inclusdo do novo experimento, as
incertezas paramétricas de todos os modelos diminuiram, tornando os parametros dos
modelos de Langmuir Toth e Langmuir Freundlich significativos. A Figura 6.36 mostra
os valores de concentragdes de equilibrio experimentais e preditos pelo modelo para os
experimentos do conjunto inicial, bem como do 1° experimento planejado
sequencialmente.

Como ndo foi possivel realizar a discriminacdo dos modelos de isotermas, mais
um experimento foi planejado sequencialmente, visando a discriminagdo. A nova
condi¢do experimental planejada foi a concentragdo inicial de 5 g/l e 0.70 g de
adsorvente, conforme pode ser observado na Tabela 6.53. Apds a realizagdo do
experimento planejado, o procedimento de estimacdo de parametros para todos os
modelos foi repetido novamente e os resultados sdo mostrados nas Tabelas 6.58 e 6.59.

Apos a realizagdo do 2° experimento planejado sequencialmente, ndao foi
possivel fazer a discriminagdo dos modelos de isotermas. Embora os modelos de
Jovanovic, Freundlich e Henry possuam probabilidades iguais a zero, os modelos de
Langmuir, Langmuir Téth e Langmuir Freundlich ainda sdo provaveis de representar os

dados experimentais, conforme pode ser observado na Tabela 6.59 na faixa de confianca
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estabelecida. A Figura 6.37 mostra os valores de concentracdes de equilibrio
experimentais e preditos pelo modelo para os experimentos do conjunto inicial, bem

como do 1° e 2° experimentos planejados sequencialmente.

Tabela 6.56 — Parametros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto
inicial juntamente com o 1° experimento planejado sequencialmente da adsor¢do do

violeta cristal.

Modelo TEXS, EXS) O;+ &3
L 396.52 + 1.10 15.56 + 0.17
J 388.95 + 10.97 13.72 + 1.40-10""
F 282.66 +7.15-10"  2.70-10" + 8.68-10™
H 1302.72 + 3.95
LF 396.67 + 3.42 15.31 + 4.50 9.96:10" + 8.04-10°
LT 541.81 +239.32 12.46 + 3.69 8.93-10" + 1.45-10"

Tabela 6.57 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas para o conjunto inicial juntamente com o 1° experimento

planejado sequencialmente da adsor¢do do violeta cristal.

Func¢do Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 17.88 0.06 3.25 20.48
J 20.82 0.02 3.25 20.48
F 422.39 0.00 3.25 20.48
H 1302.72 0.00 3.82 21.92
LF 17.88 0.04 2.70 19.02
LT 18.34 0.03 2.70 19.02

Os resultados experimentais mostrados parecem divergir dos resultados
apresentados no 2° estudo de caso, a respeito da quantidade de experimentos necessaria
para se determinar uma isoterma de adsor¢do, que mostrou que era possivel realizar a
discriminacdo de modelos utilizando um conjunto inicial de 3 experimentos e mais 1
planejado sequencialmente. Entretanto, ao observar as Tabelas 6.56 e 6.58, o valor do
parametro @3, para os modelos de Langmuir T6th e Langmuir Freundlich ¢ préximo de

1, para o 1° experimento planejado, enquanto que para o segundo experimento
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planejado o valor de #; ¢ igual a 1. Quando o parametro #; ¢ igual a 1, os modelos e
Langmuir Té6th e Langmuir Freundlich se reduzem ao modelo de Langmuir. Além
disso, os parametros 6; e #; dos trés modelos provaveis sdo os mesmos, de acordo com
0 seus respectivos intervalos de confianca. Esta andlise, mostra que os resultados
experimentais obtidos para a adsor¢ao do violeta cristal em carvao ativado nao
divergem dos resultados do segundo estudo de caso, uma vez que os experimentos
planejados sequencialmente permitiram a discrimina¢do dos modelos de isotermas de
adsor¢do, indicando que o modelo mais provéavel para descrever os dados experimentais

¢ o modelo de Langmuir.
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= ¢ Freundlich
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Figura 6.36 — Valores preditos para cada modelo ¢ dados experimentais das
concentragdes de equilibrio para os experimentos do conjunto inicial e do 1°

experimento planejado sequencialmente.
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Tabela 6.58 — Parametros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto
inicial juntamente com o 1° e 2° experimento planejado sequencialmente da adsor¢do

do violeta cristal.

Modelo EXS, EX) O:+ &3
L 396.61 +4.82-107 1555+ 1.66:10"
J 359.84+1.47-10"  15.02+1.45-10"
F 38338 +3.61-10"  2.33:10"+1.99-10°
H 1067.39 + 2.53
LF 396.50 + 1.58 15.61 +7.67-10™ 1.00 + 1.18-107
LT 395.11 + 19.14 15.59 +5.71-10™ 1.00+ 1.62:107

Tabela 6.59 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas para o conjunto inicial juntamente com o 1° e 2° experimento

planejado sequencialmente da adsor¢do do violeta cristal.

Funcido Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 18.62 0.15 5.01 24.73
J 739.16 0.00 5.01 24.73
F 19849.00 0.00 5.01 24.73
H 1067.34 0.00 5.63 26.12
LF 18.26 0.11 4.40 23.34
LT 18.26 0.11 4.40 23.34

Para o caso da adsorcao do azul de bromofenol em carvao ativado, a Tabela 6.60
mostra o conjunto inicial de experimentos, bem como o 1° experimento planejado
sequencialmente, todos realizados em triplicata. Apos a execucdo dos experimentos do
conjunto inicial, foi realizada a estimagdo dos parametros para seis modelos de
isotermas de adsor¢do, conforme foi realizado para o caso da adsor¢ao do violeta cristal.

Os resultados da estimagdo de pardmetros sdo apresentados nas Tabelas 6.61 e
6.62 ¢ mostram que todos os modelos, exceto o de Freundlich, sdo capazes de
representar os dados experimentais na faixa de confianga estabelecida, conforme mostra
a Tabela 6.62. Além disso, a Tabela 6.61 mostra que quase todos os modelos provaveis
possuem incertezas paramétricas elevadas, tornando os parametros de alguns modelos

ndo significativos; ou seja, para esses experimentos realizados, os modelos mais simples
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podem descrever muito bem a realidade experimental, como no caso do modelo de

Henry.
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Figura 6.37 — Valores preditos para cada modelo e dados experimentais das
concentragdes de equilibrio para os experimentos do conjunto inicial e do 1° e 2°

experimentos planejados sequencialmente.

Tabela 6.60 — Experimentos do conjunto inicial e dos planejados sequencialmente

relativos a adsor¢ao do azul de bromofenol em carvao ativado.

Conjunto inicial de experimentos

) Concentragao Concentragao de
Experimento o Massa de adsorvente (g) o
Inicial (g/L) equilibrio (g/L)
1 0.75 4.018-10" £7.234-10* 1.184-107 £ 1.093-10™*
2 0.75 4.542-10" £ 1.680-10° 1.163-10° + 6.876:10°°
3 0.75 5.030-10" £ 1.756-10°  1.041-10° +1.109-10™

1° Experimento planejado sequencialmente

Concentracao Concentragao de
Experimento o Massa de adsorvente (g) o
inicial (g/L) equilibrio (g/L)
4 1.00 2.015-10" +£1.732:10"  1.044-10° + 1.015:10™
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Tabela 6.61 — Parametros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto

inicial da adsor¢do do azul de bromofenol.

Modelo 0:t¢; 0,t¢, 03+ &3
L 9607.97 + 3.17-10° 8.85+295.92
J 1.22:10° £ 1.06:10°  6.86-10"" + 582.87
F 1928.27 £954.83  4.33-10"+7.21-107
H 8.43-10% +2202.57
LF 5.31-10% +5.02:107 3.13 +2012.48 1.10£2.12

LT 9.93-10*+1.41-10"" 84810"'+121-10° 1.49+2.10-10°

A Figura 6.38 mostra os valores de concentracdes de equilibrio experimentais e
preditos pelos modelos para cada experimento, sendo possivel observar que os dados
preditos pelos modelos conseguem representar a realidade experimental.

Como mais de um modelo ¢ capaz de representar os dados experimentos, foi
planejado sequencialmente um experimento visando a discrimina¢do de modelos. A
faixa adotada para a massa de adsorvente foi de 0.2 a 3.0 g, enquanto que a faixa da
concentragdo inicial de azul de bromofenol foi de 0.3 a 1.0 g/L, valores acima de 1 g/L
ndo foram utilizados devido a baixa solubilidade do corante em agua. De acordo com a
Tabela 6.60, o primeiro experimento planejado sequencialmente definiu a condigdo de
1.0 g/ de concentragdo inicial e 0.20 g de adsorvente. Apds a execugdo desta nova
condicdo experimental, os parametros dos modelos foram re-estimados. Os resultados

da estimagdo de parametros sao mostrados nas Tabelas 6.63 ¢ 6.64.

Tabela 6.62 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do x* dos

modelos de isotermas para o conjunto inicial da adsor¢ao do azul de bromofenol.

Funciao Probabilidade Intervalo do

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 9.34 0.23 1.69 16.01
J 9.25 0.24 1.69 16.01
F 51.83 0.00 1.69 16.01
H 9.25 0.32 2.18 17.53
LF 8.53 0.20 1.24 14.45
LT 9.25 0.16 1.24 14.45
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Figura 6.38 — Valores preditos para cada modelo e dados experimentais das

concentragdes de equilibrio para cada experimento.

Com a realizagdo do 1° experimento planejado sequencialmente, todos os
modelos, exceto o de Langmuir, ficaram com probabilidades iguais a zero (ver Tabela
6.64). Portanto, foi possivel realizar a discrimina¢do dos modelos de isotermas de
adsor¢do do azul de bromofenol em carvao ativado com apenas 1 experimento
adicional. A Figura 6.40 mostra os valores de concentragdes de equilibrio experimentais
e preditos pelo modelo para os experimentos do conjunto inicial, bem como do 1°

experimento planejado sequencialmente.

Tabela 6.63 — Parametros estimados dos modelos de isoterma para o conjunto
inicial juntamente com o 1° experimento planejado sequencialmente da adsor¢do do

azul de bromofenol.

Modelo TEXS, JEXS) 0:+ &3
L 375.18 + 3.55 303.73 + 11.72
J 310.85 + 1.83 240.54 +6.11
F 2271.59+584  4.54:10"+1.28-107
H 3.44-10* + 204.69
LF 474524 +1.21-10" 1.51 +4.57 6.88-107" £ 6.58-10
LT 5.44-10* +£2.72:10° 7.41 +18.34 3.45-10"+ 43510
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Tabela 6.64 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas para o conjunto inicial juntamente com o 1° experimento

planejado sequencialmente da adsor¢do do azul de bromofenol.

Funcao Probabilidade Intervalo do Xz

Modelo
objetivo absoluta inferior superior
L 15.79 0.11 3.25 20.48
J 198.75 0.00 3.25 20.48
F 61.96 0.00 3.25 20.48
H 4417.94 0.00 3.82 21.92
LF 820.48 0.00 2.70 19.02
LT 24.22 0.00 2.70 19.02
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Figura 6.40 — Valores preditos para cada modelo e experimentais das

concentragdes de equilibrio para os experimentos do conjunto inicial e do 1°

experimento planejado sequencialmente.
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Os resultados obtidos validam o estudo caso mostrado anteriormente para a
determinagdo de isotermas individuais, comprovando, assim, o grande potencial de uso
pratico das técnicas de planejamento de experimentos para discriminagdo de modelos
que foram desenvolvidas no Laboratorio de Modelagem, Simulacdo e Controle de
Processos do Programa de Engenharia Quimica da COPPE.

Outro resultado muito importante estd relacionado a importancia da qualidade
dos dados experimentais, mostrando os beneficios que podem ser obtidos quando se
realiza uma caracterizacdo adequada dos dados experimentais. Assim como as medidas
experimentais possuem erros, 0 modelo também apresenta incertezas e essas incertezas
influenciam o processo de inferéncia dos parametros. Portanto, ¢ de fundamental
importancia reconhecer que o procedimento de estimacao de parametros e as técnicas de
planejamento de experimentos devem ser interpretadas a luz dos conhecimentos basicos
da Estatistica (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007).

Por fim, as Figuras 6.39 e 6.40 mostram os valores preditos de quantidade
adsorvida para os corantes azul e bromofenol e violeta cristal, respectivamente, por

meio dos modelos selecionados utilizando a Equacdo 6.19 e 6.21 durante a estimagado de

parametros.
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Figura 6.39 — Valores preditos de quantidade adsorvida do corante azul de
bromofenol em carvao ativado, para os modelos discriminados usando as Equagoes 6.19

¢ 6.21 durante a estimacdo dos parametros.
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Figura 6.40 — Valores preditos de quantidade adsorvida do corante violeta cristal
em carvao ativado, para os modelos discriminados usando as Equagdes 6.19 e 6.21

durante a estimacao dos parametros.

Como discutido em pardgrafos anteriores, o uso Equagdo 6.19 para estimar
parametros de isotermas de adsor¢do € errado para experimentos de adsor¢do em tanque
agitado, uma vez que esta equacao considera a quantidade adsorvida uma variavel de
saida, e que na verdade ndo é. A quantidade adsorvida s6 pode ser obtida por meio de
inferéncia, a partir de um modelo baseado em balangos de massa no frasco de adsorcao,
conforme mostra a Equagdo 6.21. Além disso, o uso da Equacdo 6.19 leva selecdo de
modelos diferentes do que os obtidos pela Equagdo 6.21, e como conseqiiéncia, as
capacidades de adsor¢do de cada corante em carvao ativado, podem ser subestimadas

quando a Equagao 6.19 ¢ utilizada.
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7 — DETERMINAQAO DE ISOTERMAS
USANDO O METODO INVERSO

Este capitulo apresenta um estudo relacionado sobre aplicacdo das técnicas de
estimacdo de parametros e planejamento de experimentos utilizando o método inverso
(sistema dinamico).

O questionamento apresentado no capitulo anterior a respeito da quantidade de
experimentos ¢ aplicado ao cendrio dinamico (método inverso), com objetivo de
verificar se € possivel promover a discriminacao de modelos utilizando procedimentos
experimentais diferentes, quando comparado ao estudo anterior. Além disso, este
capitulo levanta alguns questionamentos importantes, como, por exemplo, o efeito
induzido pela correlacdo existente entre os dados experimentais em sistemas dindmicos
sobre o calculo das incertezas paramétricas.

Como discutido ao longo do texto, as respostas obtidas podem fornecer grandes
contribuicdes aos cenarios da cromatografia liquida preparativa e da estimagdo de

parametros.

7.1 — Estimacdo de parametros e determinacio de isotermas individuais

utilizando o método inverso

O método inverso consiste em estimar os parametros da isoterma de adsorcao e
os parametros relacionados com as equagdes do balango de massa por meio da
minimizagdo da diferenca entre os perfis experimentais e os calculados da concentra¢do
na saida da coluna cromatografica. A grande vantagem do método inverso € que ele
requer apenas poucos experimentos das amostras em diferentes concentragdes, havendo
pouco consumo do soluto num tempo relativamente curto de experimentacdao. Essa
vantagem também ¢ observada quando sistemas multicomponentes sdo utilizados
(KACZMARSKI, 2007; ARNELL et al., 2005). Entretanto, este método & pouco
utilizado, quando comparado a outros métodos dindmicos usados para a determinacao
de isotermas, como, por exemplo, a analise frontal. Entretanto, o método inverso tem
como desvantagem a necessidade de um grande tempo de processamento.

Os dados do trabalho de ZHOU et al. (2003), que foram utilizados no primeiro

estudo de caso, diziam respeito a isotermas de adsor¢do dos isomeros R e S indanol
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sobre adsorvente tribenzoato de celulose (fase estacionaria), obtidos através da andlise
frontal. Apds a obtencdo das isotermas, os autores utilizaram estes modelos para serem
validados com experimentos de pulso na coluna, sendo realizadas 5 inje¢des para cada
um dos enantidmeros puros, em diferentes concentragdes. Entretanto, nao foi realizada a
modelagem destes experimentos; ou seja, nao foi utilizado o método inverso para a
determinacdo das isotermas de adsorcao.

Assim, um dos objetivos deste capitulo ¢ realizar a determina¢do de isotermas
individuais do R e S indanol, utilizando o método inverso. Para isto, foi utilizado o
software Pega Ponto (OLIVEIRA et al, 2006) para a obtencdo dos dados
experimentais, atribuindo-se um erro de 5 % para cada dado. Este valor de erro
atribuido ¢ o dobro quando comparado ao primeiro estudo de caso, no qual fazia uso do
método da andlise frontal que ¢ considerado um método de determinacdo de isoterma
bastante preciso (ANDRZEJEWSKA et al., 2009). Como o método inverso ¢ um
método relativamente novo e ha poucas informagdes sobre o seu uso em comparacao
com a andlise frontal, foi adotado um erro equivalente 5 % para cada ponto
experimental. Além disso, este estudo também tem como objetivo realizar uma
comparagdo entre os resultados dos pardmetros estimados pelos dois métodos de
determinagao de isotermas: a analise frontal € o método inverso.

Para realizar a modelagem dos dados experimentais ¢ necessario resolver o
sistema de equagdes diferenciais parciais que descrevem o balanco de massa na coluna.
O modelo a ser utilizado para representar o balanco de massa na coluna de adsorcao ¢ o
modelo de equilibrio dispersivo, admitindo a hipotese de equilibrio instantdneo
(GUIOCHON et al., 2006). As Equacdes 7.1 a 7.5 representa o sistema de equacdes

diferenciais parciais que representam o processo, como ja discutido no Capitulo 2.

oC, 1-edg, oC, 1 0°C

= 7.1
or & 0r & Pedd (7.1
7=0,C =legq =0 (7.2)

1 ocC; B
z= O’_p_657 + Ci L0 Cf (’Z') (73)
LS (7.4)
oz L

q,=f(C) (7.5)
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Os modelos de isotermas utilizados para realizar a estimagdo de parametros ¢ a
discriminagdo de modelos, caso seja possivel, sdo os modelos de Langmuir (Equagao
6.2), Bilangmuir (Equagdo 6.3), Trilangmuir (Equacdo 6.4), Tetralangmuir (Equacgdo
6.5) e Langmuir Téth (Equacdo 6.7). As condigdes experimentais ¢ de operacdo sdo
apresentadas nas Tabelas 7.1. As informagdes sobre nimero de elementos finitos, bem

como as informagdes sobre a convergéncia da malha, estdo no Apéndice C.

Tabela 7.1 — Condi¢des experimentais ¢ de operacdo para determinagdo das

isotermas individuais do R ¢ S indanol (ZHOU et al., 2003).

R indanol S indanol Condigdes de Operagao
Co (g/L) Vol. de inj. (uL) Cy (g/L) Vol. de inj. (uL)|Diam. int. da coluna (cm) - 0.107
2.0 20 2.5 10 Comp. da coluna (cm) - 15
3.7 20 6.7 10 er-0.694
5.6 20 10.5 10 Vazao (mL/min) - 0.015
7.1 20 15.2 10 Per indanoy - 1400
9.7 20 21.9 10 Pe s indanoy - 1200

As Tabelas 7.2 e 7.3 mostram os valores dos parametros estimados para os
diferentes modelos de isotermas para o R e S indanol, respectivamente. De acordo com
estas tabelas, ¢ possivel perceber que todos os modelos possuem incertezas paramétricas
inferiores aos valores dos parametros; ou seja, os parametros de todos os modelos de
isotermas sao significativos. A qualidade dos ajustes obtidos ¢ discutida e apresentada
nos proximos paragrafos.

Apesar de todos os modelos levarem a estimacdo de parametros significativos,
as Tabelas 7.4 e¢ 7.5, mostram que nenhum modelo ¢ capaz de representar os dados
experimentais na precisdo estabelecida para os dados experimentais, uma vez que os
valores de probabilidades de cada modelo sdo iguais a zero. Além disso, estas tabelas
mostram que os modelos de Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir, para ambos os
isomeros, possuem valores finais de fungdo objetivo muito proximos. Geralmente,
quando o numero de parametros aumenta e a variagdo na funcao objetivo € pequena, os
parametros adicionados nao apresentam significancia estatistica. Entretanto, para o caso

dos trés modelos avaliados, que possuem de 4 a 8 parametros, os resultados
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apresentados nas Tabelas 7.2 e 7.3 chamam a atenc¢do, pois os parametros de todos os

modelos isotermas sdo significativos.

Tabela 7.2 — Parametros estimados dos modelos de isotermas de adsor¢do para o

caso do R indanol.

Modelo I EXS] [EXS) 03+ &3 Ve 05+ &5 Osx &6 0,+¢&; Os+ &g
60.2 4.6:107
L 1 4
£1.6:107 £1.410
91.4 1.9-10 7.6 1.4-107"
LL 1 4 | 3
+22-100 £1.510% £1.7-10" +1.6:10°
87.6 2.1-107 5.6 1.5-107" 1.6 1.0-107"
LLL 1 4 2 3 2 2
£9510" £22-10% £2.610% +£52:10° £1.2:10% £1.6:10°
66.4 3.5-107 4.4 4.0-10°  4.1-100 4.010" 41107 4.7-107
LLLL 1 4 | 3 2 2 2 2
+4.610" £4.1-10% £1.1-107 £52:10° £1.9-10% £1.2:102 £2.9-102 +1.4-10°
67.6 44107  7.1-107
LT

+£1.1-10" £1.1-10* £2.5107

Tabela 7.3 — Parametros estimados dos modelos de isotermas de adsor¢do para o

caso do S indanol.

Modelo I EXS [EXS) O3+ &3 0, &4 05+ &5 O+ &6 0,+¢&; Os+ &5
37.6 1.3-10"
L 2 4
£3.8102 +£2.3-10°
103.6 1.9-10 9.0 3.6-10
LL 1 5 2 4
+22:10" £52:10° +£2410% +82-10
64.3 3.4-107 7.6 2.8-10 1.2 7.1-10™
LLL 1 5 2 3 3 3
+1.410" +£8810° +£22:10% +£1.0-10° £4.7-103 £3.3-10°
84.3 2.1-107 8.3 3.4-10 2.7 1.8-107" 1.6 2.7-107
LLLL 1 5 2 3 3 3 2 3
+1810" £9710° +£1.8102% +1.0-10° £5.2:10° £2.410° £1.0-10% £ 1.9-10°
500.8 2.1-10%  2.7-10™
LT

+£26:10" +£9810° +5.1-10™
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Tabela 7.4 — Probabilidade absoluta, fun¢do objetivo e intervalo do y* dos

modelos de isotermas para os experimentos do R indanol.

Funcao Probabilidade Intervalo do xz
Modelo
Objetivo Absoluta inferior  superior
L 1692.5 0.0 1089.5 1280.2
LL 1391.2 0.0 1087.6 1278.1
LLL 1378.4 0.0 1085.7 1276.1
LLLL 1400.7 0.0 1083.8 1273.9
LT 3733.0 0.0 1088.6 1279.1

Tabela 7.5 — Probabilidade absoluta, fun¢do objetivo e intervalo do y* dos

modelos de isotermas para os experimentos do S indanol.

Func¢do Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
Objetivo Absoluta inferior superior
L 3756.8 0.0 1017.6 1202.1
LL 2276.6 0.0 1015.7 1200.1
LLL 2247.0 0.0 1013.2 1198.0
LLLL 21844 0.0 1011.9 1195.9
LT 8262.2 0.0 1016.7 1201.1

As Figuras 7.1 e 7.2 mostram os valores experimentais e os preditos por cada
modelo de isoterma para o R e S indanol, respectivamente. De acordo com essas
figuras, € possivel perceber que o modelo de Langmuir T6th ndo permite um bom ajuste
a medida que ocorre o aumento da concentragdo, justificando, assim, o alto valor de
funcao objetivo deste modelo para ambos os isdmeros.

As Figuras 7.3 a 7.7 ¢ 7.8 a 7.12 mostram os valores experimentais ¢ os preditos
pelos modelos de isotermas para cada condicdo experimental do R e S indanol,
respectivamente. Além disso, os resultados obtidos para R indanol mostram que os
valores preditos pelos modelos de Langmuir, Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir
sdo muito semelhantes e com uma boa predicdo. O mesmo comportamento ocorre para

o caso do S indanol, com excecao do modelo de Langmuir.
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8.0

— Langmuir
7.0 1 | — Bilangmuir
| |— Trilangmuir
~6.0
gﬁ — Tetralangmuir
S 5.0 1 |—Lang. Toth
S = Experimento
£ 4.0
N
g
2 3.0 -
=]
© 2.0
1.0
0.0
0 5 10 15 20

Tempo (min)

Figura 7.1 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do R indanol.

6.0
— Langmuir
— Bilangmuir
5.0 - | — Trilangmuir
— Tetralangmuir
-~ — Lang. Toth
éo = Experimento
4.0
N’
g 3.0
2
é 2.0
1.0
0.0
0 5 10

Tempo (min)

Figura 7.2 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do S indanol.

De forma geral, os ajustes sdo bons. No entanto, fica clara em varias condigdes a
existéncias de um desvio permanente que nao pode ser especificado pela variabilidade
das medidas experimentais. Isso ajuda a explicar o porqué das probabilidades dos
modelos serem baixas. O problema ¢ particularmente importante para as isotermas de
Langmuir e Langmuir Téth. Como mostrado nas Tabelas 7.4 e 7.5, os desempenhos das

demais isotermas em geral sdo bons e muito semelhantes (justificando provavelmente o
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uso da isoterma de Bilangmuir, pela maior simplicidade e menor nimero de

parametros).
1.8
— Langmuir -
1.6 - — Bilangmuir
1.4 - — Trilangmuir
% — Tetralangmuir
& 1.2 4 i
s — Lang Toth
'g« 1.0 || Experimento
2 08
7]
g 0.6 -
o
0.4 -
0.2 -
0.0 T < T T - - T

10 12 14 16 18
Tempo (min)

Figura 7.3 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do R indanol, na condi¢ao de 2.0 g/L e 20 pL.

3.5 1
— Langmuir
3.0 - .. — Bilangmuir
— Trilangmuir
% 2.5 1 — Tetralangmuir
N — Lang. Toth
g 2.0 - = Experimento
§ 1.5 -
£
S 10 -
0.5
0.0 e T T T
10 12 14 16 18

Tempo (min)

Figura 7.4 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do R indanol, na condi¢do de 3.7 g/L e 20 pL.
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— Langmuir
4.0 s .
— Bilangmuir
3.5 — Trilangmuir
% 3.0 "l — Tetralangmuir
& ‘ — Lang. Téth
§ 2.5 = Experimento
§ 2.0
£
e 1.5
3 5
1.0
0.5 g
0.0 -8 T T
10.0 12.0 14.0 16.0 18.0

Tempo (min)

Figura 7.5 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do R indanol, na condi¢do de 5.6 g/L. e 20 pL.

6.0
— Langmuir

5.0 — Bilangmuir
- — Trilangmuir
E” 4.0 — Tetralangmuir
S . — Lang. Toth
O .
£ 3.0 = Experimento
-
3
g 2.0
Q

1.0 - J}
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(=]
[
(%]

14 16 18
Tempo (min)

Figura 7.6 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do R indanol, na condigdo de 7.1 g/L e 20 uL.
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— Langmuir
— Bilangmuir

— Trilangmuir
— Tetralangmuir
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Figura 7.7 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do R indanol, na condi¢do de 9.7 g/L. e 20 pL.

0.8
0.7 — Langmuir
: — Bilangmuir
~ 0.6 - — Trilangmuir
% — Tetralangmuir
~ 0.5 _ .
8 Lang Toth
§ 0.4 - = Experimento
=
o)
§ 0.3
0.2 -
0.1 -
0.0 ~n ‘ ‘ ‘ ‘
15 17 19 21 23 25

Tempo (min)

Figura 7.8 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do S indanol, na condi¢ao de 2.5 g/ e 10 pL.
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1.8

1.6 — Langmuir
1.4 - — Bilangmuir
~ — Trilangmuir
i 1.2 — Tetralangmuir
15 1.0 - — Lang. Téth
g = Experimento
= 0.8 -
S
g 0.6
o
0.4
0.2 J
0.0 ‘ ‘ ‘ —_ ‘ -
13 15 17 19 21 23 25

Tempo (min)

Figura 7.9 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do S indanol, na condicao de 6.7 g/L e 10 pL.

3.0 .
— Langmuir
— Bilangmuir
2.5 — Trilangmuir
- — Tetralangmuir
g . — Lang. Téth
2.0 = Experimento
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£ 1.0 -
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0.5 -
0.0 J T T T T T -
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Figura 7.10 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do S indanol, na condi¢do de 10.7 g/L e 10 pL.
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4.0

— Langmuir

3.5 7 — Bilangmuir
5 3.0 . — Trilangmuir
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Figura 7.11 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do S indanol, na condi¢ao de 15.2 g/l e 10 pL.

6.0
— Langmuir

5.0 - — Bilangmuir
_ — Trilangmuir
gn 4.0 — Tetralangmuir
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:c:f“ 3.0 * Experimento
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S
g 2.0
U .
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11 13 15 17 19 21 23 25
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Figura 7.12 — Valores experimentais e preditos para cada modelo para os dados

experimentais do S indanol, na condi¢ao de 21.9 g/L e 10 pL.

Embora nenhum modelo tenha sido capaz de representar os dados experimentais
na precisdo estabelecida para os isomeros do indanol, ¢ possivel perceber nas Figuras
7.1 a 7.12 que boa parte dos modelos resulta em predi¢des muito proximas dos dados
experimentais. Diante disso, foi proposto um novo modelo, mudando uma das hipdteses
original do modelo que descreve o balanco de massa na coluna, admitindo-se agora que

ndo se estabelece um equilibrio instantaneo entre a fase fluida e a superficie da
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particula. Assim, a cinética de transferéncia de massa pode ser expressa pela Equacao

7.6:

6—;:St(f(Ci)—q*) (7.6)
sk (7.7)
u

onde St ¢ o niimero de Stanton, k; ¢ o coeficiente de transferéncia de massa e ¢~ ¢

quantidade adsorvida a cada instante de tempo.

A estimagdo dos parametros foi realizada apenas com os dados do R indanol,
utilizando trés modelos de isotermas: Langmuir, Bilangmuir e Trilangmuir. A Tabela
7.6 mostra os valores dos parametros estimados dos modelos de isotermas,
considerando a cinética de transferéncia de massa. De acordo com a Tabela 7.6, é
possivel observar que os valores dos parametros das isotermas para todos os modelos,
permaneceram praticamente os mesmos, conforme pode ser observado também na
Tabela 7.2. Os valores encontrados para o nimero de Stanton mostram que a resisténcia
a transferéncia de massa pode ser desprezivel, mostrando que a hipotese de equilibrio
instantdneo ¢ valida e ndo ¢ responsavel pelo desajuste observado entre os dados
experimentais e os modelos analisados.

Comparando-se os valores finais das fungdes objetivos para os trés modelos de
isotermas avaliados, admitindo ou ndo hipotese de equilibrio instantdneo, conforme
mostra a Tabela 7.8, observa-se que houve uma pequena variagdo da funcao objetivo.
Este resultado chama atengao, pois, além dos pardmetros das isotermas, foi estimado um
parametro adicional: o numero de Stanton. Como houve apenas uma pequena variacao
da funcao objetivo apos a adicdo destes parametros, o parametro adicional ndo exerce
influéncia muito significativa sobre o desempenho do modelo. Entretanto, de acordo
com a Tabela 7.6, os parametros de todos os modelos sdo significativos. Uma discussdo

mais aprofundada sobre estes resultados serd apresentada posteriormente
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Tabela 7.6 — Parametros estimados dos modelos de isotermas de adsor¢do para o

caso do R indanol considerando a cinética de transferéncia de massa.

Modelo 0:+¢; 0+ ¢, 03+ &3 0,+ ¢y Os+ g5 Os+ &6 St+ ¢
. 60.2 4.6:107 5699.2
+7.7-10% +£6.9-10° +42
91.0 1.9-107 7.6 1.3-107 5451.2
LL 2 4 2 4

+34107 +£1.1-10% £2.7-10% +3.3-10° +3.7
87.7 2.1-107 5.3 1.6:10" 1.9 1.0-107 55729

LLL 1 5 2 3 3 3
+2010" +£6.910° +1.7.10% +1.2:10° +£7.6:10° +£3.7-10° +77

Tabela 7.7 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do y* dos

modelos de isotermas para o caso do R indanol considerando a cinética de transferéncia

de massa.
Func¢do  Probabilities Interval do Xz
Modelo
Objetivo Absolute inferior  superior
L 1674.4 0.0 1089.5 1280.2
LL 1332.8 0.0 1087.6 1278.1
LLL 1384.6 0.0 1085.7 1276.1

Tabela 7.8 — Comparagdo entre as fungdes objetivos para as duas hipdteses

adotas para o modelo que descreve o balango de massa na coluna.

Funcio objetivo  Funcio objetivo

Modelo
(Eq. Instantineo) (Cinética de T. M.)
L 1692.5 1674.4
LL 1391.2 1332.8
LLL 1378.4 1384.6

As Figuras 7.13 a 7.15 comparam os valores preditos por cada modelo de

isoterma, considerando ou ndo a hipotese de equilibrio instantdneo. De acordo com

essas figuras, percebe-se que ndo ha diferenca relevante entre os modelos adotados e

que ¢ possivel representar os dados experimentalmente com os mais simples, admitindo

a hipodtese de equilibrio instantaneo.
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Figura 7.13 — Valores preditos pelo modelo de Langmuir considerando as

hipoteses de equilibrio instantaneo e a cinética de transferéncia de massa.

— Eq. Instantineo
— Cinética de T.M.

Concentracao (g/L)
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=
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e—
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Figura 7.14 — Valores preditos pelo modelo de Bilangmuir considerando as

hipoteses de equilibrio instantaneo e a cinética de transferéncia de massa.
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— Eq. Instantineo
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Figura 7.15 — Valores preditos pelo modelo de Trilangmuir considerando as

hipoteses de equilibrio instantaneo e a cinética de transferéncia de massa.

Baseado nos resultados anteriores, ndo foi possivel selecionar um modelo de
isoterma de adsorcao utilizando os experimentos de pulso na coluna, mesmo atribuindo
um erro experimental de 5 % para cada medida. Uma possivel explicagdo para isto pode
estar relacionada a forma dos erros experimentais e a como levar em conta esses erros
durante a estimagdo de parametros. Por exemplo, a analise usual despreza as variagdes
de concentragdao do pulso, a possivel existéncia de dispersdo no meio fluido, variagdes
das vazoes de alimentagdo, dente outros.

No caso da cromatografia preparativa, que normalmente utiliza volumes de
injecdo e concentracdes maiores, quando comparada com a cromatografia analitica,
pequenas perturbagdes nas varidaveis de entrada (concentragdao) podem provocar
mudangas nos tempos de retengdo. Este comportamento pode ser facilmente entendido
com o auxilio da Equacdo 7.8, que mostra que o tempo de retencdo ¢ dependente da

derivada da isoterma em relacao a concentragao (GUIOCHON et al., 2006).

th =£(1+1_5ﬂ

i

J (7.8)
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onde L ¢ o comprimento da coluna (cm), #z; € o tempo de retencdo do componente i
(min), u ¢ a velocidade supercial (cm/min), € € a porosidade da coluna, g ¢ a isoterma de
adsorcdo (g/L) e C ¢ concentracdo do componente i (g/L).

Na cromatografia analitica, a isoterma de adsorcdo ¢ essencialmente linear
(Henry); logo, a derivada desta isoterma em relagdo a concentracdo € a constante de
Henry. Dessa forma, variagdes na concentracdo de inje¢do provocam apenas um
deslocamento da altura do pico, conforme pode ser observado na Figura 7.16.
Teoricamente as variacdes dos perfis de concentracdo ocorrem apenas ao longo do eixo

“_ .

v em um dado instante de tempo, como mostra a Figura 7.16.

1.2
1.0
0.8 -
0.6 -

0.4 -

Concentracio (g/l)

0.2

0.0 T T T
0 5 10 15

Tempo (min)

30

Figura 7.16 — Influéncia da concentracao em sistemas de cromatografia analitica.

J& para a cromatografia preparativa, a isoterma de adsor¢do segue uma relagao
ndo linear; logo, o tempo de reten¢do depende da concentracdo. Assim, variagdes nas
variaveis de entrada, como, por exemplo, a concentragdo, provocam deslocamento nos
perfis de concentracdes, causando simultaneamente erros ao longo de “x” e “y” (altura
dos picos). Sendo assim, durante a estimag¢do dos pardmetros ¢ necessario levar em

6> 9

conta os erros nas variaveis de entrada (“x”) e saida (“y”"). Quando isto ¢ necessario, o
problema de estimacdo de parametros passa a se chamar de reconciliacdo de dados
(SCHWAAB e PINTO, 2007).

As Figuras 7.17 e 7.18 mostram os experimentos do tipo pulso em uma coluna
quiral dos enantidmeros do mitotano, que ¢ um farmaco utilizado no tratamento do

carcinoma adrenocortical (CAC). Essa doenga ¢ rara, atingindo 0,3 milhdo de criangas

de até 15 anos. No sul do Brasil a incidéncia € singular e cerca de 10-15 vezes maior do
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que em outros locais do mundo (RIBEIRO et al., 2000). Estes dados experimentais
foram fornecidos pelo Laboratorio de Biosseparagdo (LBIOSP) da Faculdade de
Engenharia Quimica da UNICAMP. Os experimentos foram realizados variando a
concentragdo e o volume de injecao, todos em triplicatas.

As Figuras 7.17 e 7.18 mostram as réplicas de cada experimento e ilustram o
comportamento dos erros experimentais. Deve ser observado que ha um deslocamento
dos tempos de retengdes para as mesmas réplicas, bem como variagdes na altura dos

picos. Como observado no paragrafo anterior, esse efeito ja poderia ser esperado.

1.40 10 g/L. e 50 microL

1.30 - 10 g/L. e 50 microL

1.20 - 10 g/L e 50 microL

1.10 - A\ ---20 g/L e 50 microL
% 1.00 - — 20 g/LL e 50 microLL
&ooo- BN 20 g/L e 50 microLL
R 0.80 i ---50 g/L e 50 microL
o A — 50 g/L e 50 microLL
£ 0.70 - oL\ | 50 g/L e 50 microL
5 0.60 - ; ;
g 0.50
S 0.40 -

0.30 -

0.20 -

0.10 - : A

0.00 T - — ]

25 30 35 40

Tempo (min)

Figura 7.17 — Experimentos de pulso para separacdo do mitotano em coluna

quiral, nas concentragdes de 10, 20 e 50 g/L. da mistura racémica e 50 pL de injecao.

;g : — 10 g/L e 200 microLL
. 10 g/L e 200 microLL
2.6 - 10 g/L e 200 microL
2.4 - ---20 g/L e 200 microLL
~ 22 o~ e 20 g/L e 200 microL,
% o Pl ----20 g/L e 200 microL
& 2.0 ! —20 g/L e 200 microL
= 1.8 ! ---50 g/L. e 200 microLL
e 1.6 - i — 50 g/L e 200 microL
E 14 N NN L 50 g/L e 200 microL
=] : |
8 1.2 !
£ 1.0 ;
6 0.8 - !
0.6 .'
0.4 - 3
021 ) )} \
0.0 \ ! |
25 30 35 40

Tempo (min)

Figura 7.18 — Experimentos de pulso para separacdo do mitotano em coluna

quiral, nas concentragdes de 10, 20 e 50 g/L. da mistura racémica e 200 pL. de inje¢ao.
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Os dados experimentais analisados fortalecem a hipotese de que, para identificar
de forma apropriada as isotermas de adsor¢ao utilizando o método inverso, € necessario
fazer a reconciliagdo dos dados. Entretanto, para isso ¢ necessdria a realizagdo de
réplicas dos experimentos. Os dados dos experimentos de pulso do mitotano ndo foram
utilizados para a determinacdo de isotermas pelo método inverso, devido a elevada
eficiéncia da coluna (nimero de pratos teoricos acima de 10000), que torna o tempo de
processamento exageradamente elevado.

Comportamento similar deve ocorrer para o caso dos isdmeros do indanol, caso
as réplicas dos experimentos tivessem sido realizadas. Apesar de ndo ter sido feita a
selecao do modelo de isoterma de adsor¢do, a proxima se¢do, mostra um estudo sobre a
quantidade de experimentos necessarios para selecionar modelos de isotermas,

utilizando o método inverso.

7.2 — Discriminacio de modelos de isotermas individuais utilizando o

método inverso

Para a realizagdo deste estudo, que tem como objetivo avaliar a quantidade de
experimentos necessarios para promover a discriminagao de modelos, sera adotado o
mesmo procedimento do segundo estudo de caso. Inicialmente, sera considerado o
modelo de Langmuir como o mais adequado (“verdadeiro”), sendo fornecida uma
perturbagdo com distribuicdo normal com uma amplitude nunca superior a 2.5 %, na
concentracdo de injecdo, partindo do pressuposto que o erro de preparo das solugdes ¢
baixo. Apos a geracdo dos dados pseudo-experimentais, eram estimados os parametros
de todos os modelos (Langmuir, Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir). Os
parametros utilizados para a geragdo dos dados pseudo experimentais do modelo de
Langmuir foram 8; = 70.0 e 8, = 0.40, a ordem de grandeza dos pardmetros do modelo
de Langmuir ¢ baseada nos parametros estimados para os experimentos do R indanol
(Tabela 7.1). Foi utilizado um conjunto inicial com poucos pseudo experimentos, 3 no
caso, nas condi¢des de 5, 10 e 15 g/L, estes valores foram escolhidos com o objetivo
cobrir boa parte da faixa experimental viavel, admitindo-se que a solubilidade do
componente na fase movel ¢ de 20 g/L, valor muito semelhante a solubilidade dos
isomeros do R e S indanol. Além disso, as condi¢cdes operacdo na coluna para a
realizacdo dos pseudo experimentos, sdo as mesmas para o caso dos isomeros do

indanol, como é mostrado na Tabela 7.1.
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As Tabelas 7.9 e 7.10 mostram os valores dos parametros estimados e os valores
de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Os resultados apresentados na
Tabela 7.10 mostram que todos os modelos de isotermas sdo provaveis para os dados do
conjunto inicial de experimentos. Além disso, conforme pode ser observado na Tabela

7.9, todos os modelos possuem parametros significativos.

Tabela 7.9 — Parametros estimados dos modelos de isotermas do conjunto inicial

de experimentos, considerando o modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Modelo L LL LLL LLLL

0;+¢; 70.0 £5.0-107 66.1 +5.4-10°  65.5+8.5107 663 +1.610"

0+, 4.0-107+£57-107 37107+ 6.9:-107 4.0-10%>+£7.7-107 3.9-10%+7.8-10"

03+ &3 4.4+8510° 45+6.510” 4.1+22-10”

04+ &4 5.6:10°+8.0-107 3.9.107+ 1.3-10° 5.2:10%+3.7-10°
05+ &5 1.7-107 £ 1.2:10°  1.5:10"+£9.1-107
05+ &5 2.0-107£1.7-10° 4.6:10°+1.9-10™
0-+¢; 1.0-10" £7.6:10°
Os+ &5 1.9-10" +2.2-10™

A Figura 7.19 mostra que os valores preditos pelos modelos de isotermas sdo
praticamente idénticos. Vale lembrar que os dados foram gerados por um modelo
contendo dois parametros, enquanto que os demais modelos possuem maior nimero de
parametros e levam a perfis de concentragdes praticamente iguais. Quando este tipo de
comportamento ocorre, parametros dos modelos que apresentam maior numero de
parametros usualmente nao possuem significado estatistico; ou seja, as incertezas
paramétricas sao maiores que os valores dos parametros. Entretanto, os resultados
apresentados na Tabela 7.9 mostram o contrério.

Como todos os modelos sdo provaveis, foi planejado um novo pseudo
experimento. A faixa experimental fornecida foi de 0.05 a 20 g/L, valores estes que
foram baseados no limite de solubilidade e admitindo que o limite de deteccdo do
detector ¢ de 0.05 g/L. A nova condigdo experimental planejada seqliencialmente,
levando em conta a matriz de covaridncias posteriores dos parametros foi a
concentragdo de 20 g/L. As Tabelas 7.11 e 7.12 mostram os valores dos parametros

estimados e os valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Embora
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tenha sido planejado um experimento visando a discriminacdo dos modelos de

isotermas, isto ndo ocorreu. Todos os modelos continuam provaveis apos o experimento

adicional, como mostra a Tabela 7.12. A Tabela 7.11 mostra que todos os modelos

possuem parametros significativos. A Figura 7.20 mostra os valores preditos pelos

modelos de isotermas e pseudo experimentos.

Tabela 7.10 — Probabilidade absoluta fungdo objetivo e intervalo do y° dos

modelos de isotermas do conjunto inicial de experimentos, considerando o modelo de

Langmuir como “verdadeiro”.

Model Funcido Probabilidade Intervalo do xz
odelo
Objetivo Absoluta inferior superior
L 500.8 1.0 668.4 819.3
LL 513.0 1.0 666.5 817.2
LLL 464.7 1.0 664.6 815.1
LLLL 653.1 1.0 662.7 813.0
12 -
- Exp.5 g/L
10 4 | - Exp. 10 g/L A
g o || Exp15gL ;"‘»,
7 \
S — Langmuir {' ‘_:::;
g 6 1 | — Bilangmuir |t %
= t] %
§ — Trinlangmuir | !
é 47 Tetralangmuir 1 i 4
2 - P
PN
| 3
0 ; ; \j T
0 3 9 12 15

Tempo (min)

Figura 7.19 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos, considerando o modelo de Langmuir como

“verdadeiro”.
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Tabela 7.11 — Parametros estimados dos modelos de isotermas do conjunto
inicial de experimentos mais o 1° experimento planejado, considerando o modelo de

Langmuir como “verdadeiro”.

Modelo L LL LLL LLLL
0;+¢&; 69.9+2.9:10°  64.0+5.2:10°  66.0+6.810 69.8+5.0-107
0+ & 4.0-10%+5.4107 4.0-10°+6.5107 4.1-107 +6.1-107  3.9-107 +6.7-107
03+ &3 6.0+4.2:10° 52+1.710" 78107 +6.8:107
04+ &4 40107+ 4.1-107 1.8:10° £ 7.5:107 9.5:10%+2.5-10°
05+ &5 5.010°+2.810° 5.1-10°+2.810°
s+ &5 3.1-107 £2.0-10° 3.6:10"+2.3-10°
0+ & 6.7-10° +£2.0-107
s+ &g 6.0-107+5.7-10°

Tabela 7.12 — Probabilidade absoluta, fung¢io objetivo e intervalo do y* dos
modelos de isotermas do conjunto inicial de experimentos mais o 1° experimento

planejado, considerando o modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

Funcao Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
Objetivo Absoluta inferior  superior
L 503.5 1.0 904.7 1079.1
LL 518.9 1.0 902.8 1077.0
LLL 675.6 1.0 900.9 1074.9
LLLL 871.2 1.0 899.0 1072.8

Diante dos resultados, um novo pseudo experimento foi planejado
sequencialmente. A nova condicdo experimental selecionada foi novamente a
concentragdo de 20 g/L, mostrando que ndo foi possivel realizar a discriminagdo de
modelos dentro da faixa estudada. Este resultado mostra que ¢ possivel representar os
dados pseudo experimentais por modelos mais simples, como no caso do modelo de
Langmuir, apesar dos outros modelos com mais parametros serem também provaveis
por incluirem o modelo de Langmuir como solucdo particular. Além disso, vale
ressaltar que os pardmetros 0; e 6, mostrados na Tabela 7.11 sdo parecidos para todos

os modelos.
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Figura 7.20 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o
conjunto inicial de experimentos mais o 1° experimento planejado, considerando o

modelo de Langmuir como “verdadeiro”.

O mesmo procedimento foi repetido, considerando como o modelo de
Bilangmuir como “verdadeiro” sendo fornecida uma perturbagdo com distribui¢do
normal com uma amplitude nunca superior a 2.5 %, na concentragdo de injecao,
partindo do pressuposto que o erro de preparo das solugdes € baixo. Os parametros
utilizados para a geracdo dos dados pseudo experimentais do modelo de Bilangmuir
foram 6; = 89, 6, =0.02, 83 = 6.0 e 8, = 0.15, a ordem de grandeza dos parametros do
modelo de Bilangmuir é baseada nos parametros estimados para os experimentos do R
indanol por ZHOU et al. (2003). E um conjunto inicial contendo 3 pseudo experimentos
(5,10e 15 g/L).

As Tabelas 7.13 e 7.14 mostram os valores dos pardmetros estimados e os
valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Os resultados apresentados
na Tabela 7.14 mostram que todos os modelos de isotermas sao provaveis para os dados
do conjunto inicial de experimentos, exceto o modelo de Langmuir. Além disso,
conforme pode ser observado na Tabela 7.13, todos os modelos possuem parametros
significativos. A Figura 7.21 mostra os valores preditos pelos modelos de isotermas e

pseudo experimentos.
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Tabela 7.13 — Parametros estimados dos modelos de isotermas do conjunto

inicial de experimentos, considerando o modelo de Bilangmuir como “verdadeiro”.

Modelo L LL LLL LLLL
0% ¢ 747+1810%  89.1+2.1-10" 88.6+1.2:10" 89.0+2.6:107

0,% ¢, 35107 +£1.3:10° 2.2:107+1.5:10° 2.1-107 + 1.5:10°  2.2:10°+ 1.5:10°
03+ &3 6.0+1.510° 6.3+1.6:10” 5.6+1.9-10"

0% ¢4 15107 £2.1-10° 1.3-10" £3.2:10° 1.6:10" £9.9-10°
05+ &5 4.0-10"+1.0-10° 1.7:107+3.0-10™
05+ &5 1.7.10 £9.8-10° 1.8:10" +1.2:10”
0:+&; 7.0-10" +1.5-107
s+ &g 34107+ 1.1-107

Tabela 7.14 — Probabilidade absoluta, fungio objetivo e intervalo do y* dos
modelos de isotermas do conjunto inicial de experimentos, considerando o modelo de

Bilangmuir como “verdadeiro”.

Fun¢ido Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
Objetivo Absoluta inferior  superior
L 25876.5 0.0 668.4 819.3
LL 3284 1.0 666.5 817.2
LLL 2394 1.0 664.6 815.1
LLLL 547.8 1.0 662.7 813.0

Como os modelos de Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir sdo provaveis,
foi planejado um novo pseudo experimento. A nova condigdo experimental planejada
seqliencialmente foi para a concentragdo de 19.2 g/L. As Tabelas 7.15 e 7.16 mostram
os valores dos parametros estimados e os valores de probabilidade de cada modelo,
respectivamente. Entretanto, de acordo com resultados apresentados nestas tabelas,
apenas o modelo de Langmuir ndo ¢ provavel, enquanto que os demais modelos sdo
provaveis e possuem parametros significativos. A Figura 7.22 mostra os valores

preditos pelos modelos de isotermas e os pseudo experimentos.
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Figura 7.21 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o
conjunto inicial de experimentos, considerando o modelo de Bilangmuir como

“verdadeiro”.

Novamente, apenas os modelos de Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir sdo
provaveis. Sendo assim, foi planejado um novo pseudo experimento e a condicdo

experimental planejada seqiliencialmente foi a concentragdo de 20 g/L.

Tabela 7.15 — Pardmetros estimados dos modelos de isotermas do conjunto
inicial de experimentos mais o 1° experimento planejado, considerando o modelo de

Bilangmuir como “verdadeiro”.

Modelo L LL LLL LLLL
0, 754+67-10°  88.9+20-10% 872+1410%  89.6+22:10"
0+, 3.5107+£1.410° 2.1:10°+£9.8:107 2.1-102 £ 1.1-10° 2.1-107+1.2:10°

03+ &3 73+1.6:10° 6.4+3.5:107 54+1.5107

04+ &4 13107+ 1.810° 1.3:107+£2.3-10° 1.4-10"+2.9-10°
05+ &5 9.5:10" £7.5:10° 4.4-10" £7.6:10°
Ost &6 1.2:10"£6.1-10° 2.2:10" +4.1-10°
0+ ¢ 6.3-10" £9.3-10°
Os+ &g 1.5:10" £3.2:10°
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Tabela 7.16 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas do conjunto inicial de experimentos mais o 1° experimento

planejado, considerando o modelo de Bilangmuir como “verdadeiro”.

Funcao  Probabilidade Intervalo do

Modelo
Objetivo Absoluta inferior  superior
L 35912.5 0.0 904.7 1079.1
LL 396.1 1.0 902.8 1077.0
LLL 462.2 1.0 900.9 1074.9
LLLL 757.0 1.0 899.0 1072.8
16
14 - Exp.5g/LL
- Exp. 10 g/LL
%12 - Exp. 15 g/L
<10 - Exp. 19.2 g/LL
‘§* 3 — Langmuir
‘E — Bilangmuir
g 6 . .
£ — Trilangmuir
O 4 Tetralangmuir
) Z‘
0

0 3 6 9 12 15 18
Tempo (min)

Figura 7.22 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o
conjunto inicial de experimentos mais o 1° e 2° experimento planejado, considerando o

modelo de Bilangmuir como “verdadeiro”.

As Tabelas 7.17 e 7.18 mostram os valores dos pardmetros estimados e os
valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Mais uma vez, os modelos
de Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir continuam sendo capazes de representar os
dados pseudo experimentais e todos os modelos possuem parametros significativos. A

Figura 7.23 mostra os valores preditos pelos modelos de isotermas e pseudo

experimentos.
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Tabela 7.17 — Parametros estimados dos modelos de isotermas do conjunto
inicial de experimentos mais o 1° e 2° experimento planejado, considerando o modelo

de Bilangmuir como “verdadeiro”.

Modelo L LL LLL LLLL

0+  75.5+1.610" 87.6+1.6:10% 87.1+23-10" 87.0+2.1-10™

0,+e, 3.51072+£8.1-107 2.3:102+93-107 2.4102+£1.1-10° 23-102+1.1-10°

03+ &3 5.1+1410” 40+1.410° 49+6.8-10°
O+ ¢4 1.6:10" £1.6:10° 1.9-10" £3.6:10° 1.4-10" +2.8-10°
Os+ &5 1.0-10° +4.810° 52107 +7.310°
s+ £ 5.0-10"£1.3:10° 2.1-10" £4.0-10°
0-+&; 3.6:10" £4.1-10°
s+ &g 1.3-10" £3.8-10°

Tabela 7.18 — Probabilidade absoluta, fung¢io objetivo e intervalo do y* dos
modelos de isotermas do conjunto inicial de experimentos mais o 1° e 2° experimento

planejado, considerando o modelo de Bilangmuir como “verdadeiro”.

Funciao Probabilities Interval do Xz
Modelo
Objetivo Absolute inferior  superior
L 48431.1 0.0 1132.4 1337.4
LL 536.6 1.0 1140.4 1335.3
LLL 839.1 1.0 1138.5 1333.2
LLLL 4229 1.0 1136.6 1331.2

Um novo pseudo experimento foi planejado sequencialmente e a nova condigao
experimental foi novamente a concentragao de 20 g/L, mostrando que ndo foi possivel
realizar a discriminagdo dos modelos. Isso mostra que ¢ possivel representar os dados
pseudo experimentais por modelos mais simples como ¢ caso do modelo de Bilangmuir.
Este resultado ndo surpreende, porque o modelo de Bilangmuir ¢ um caso particular dos
modelos de Trilangmuir e Tetralangmuir. Novamente, ¢ possivel observar que os
parametros 6; e 6, mostrados na Tabela 7.17 sdo parecidos para todos os modelos.

Apesar de ndo ser possivel realizar a discriminacdo dos modelos de isotermas de
adsor¢do para os exemplos mostrados anteriormente, foram gerados 20 pseudo

experimentos na faixa de 1 a 20 g/L (variacdo de 1 g/L), utilizando o modelo de
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Langmuir como “verdadeiro”, com os mesmos parametros mostrados no primeiro
exemplo. Assim, apds a geracdo destes dados, foram estimados os parametros para os
quatro modelos de isotermas de adsor¢do, para verificar se com estes experimentos que
exploram toda faixa experimental adotada a discriminagdo pode ser realizada. O critério
utilizado para a discriminacdo de modelos proposto por SCHWAAB et al. (2008) e
SCHWAAB (2007), que leva em conta a matriz de covaridncias posteriores dos
parametros mostrou que nao foi possivel realizar a discrimina¢do, como ocorreu nos
exemplos mostrados anteriormente. O resultado ndo surpreende porque o modelo de

Langmuir € um caso particular dos demais.

16 -
- Exp. 5 g/L
14 7 - Exp. 10 g/L j
~ 12 - - Exp. 15 g/L I
3 - Exp. 19.2 g/LL ‘T
2 107 Exp. 20 g/L i
£ 8- — Langmuir H{I %'
% 6 — Bilangmuir \ \
g — Trilangmuir
6 4 Tetralangmuir 1?'
i BN
? 5
0 - ‘ ‘ R ‘ ‘
0 3 6 9 12 15 18

Tempo (min)

Figura 7.23 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o
conjunto inicial de experimentos mais o 1° e 2° experimento planejado, considerando o

modelo de Bilangmuir como “verdadeiro”.

Entretanto, mesmo sendo realizado varios pseudo experimentos abrangendo toda
a faixa experimental, as Tabelas 7.19 e 7.20, que apresentam os valores dos parametros
estimados e os valores de probabilidade de cada modelo, mostram que todos os modelos
de isotermas sdo provaveis e apresentam parametros significativos. As Figuras 7.24 ¢
7.25 mostram os valores preditos pelos modelos de isotermas e os pseudo experimentos.

Os resultados obtidos e mostrados nas Tabelas 7.19 e 7.20 e Figuras 7.24 e 7.25,
chamam mais uma vez a atengdo, pois os resultados preditos pelos modelos foram
praticamente idénticos e todos os modelos possuem pardmetros significativos.
Entretanto, sabe-se que, quando o nimero de parametros de um modelo aumenta e os

valores preditos sdo semelhantes aos preditos por modelos com numero menor de
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parametros, os parametros adicionados ao modelo ndao exercem influéncia sobre a
predicdo e ndo possuem. Logo, estes parametros podem ser retirados dos modelos,

resultando em sistemas mais simples. No entanto, esse ndo foi o resultado obtido.

Tabela 7.19 — Parametros estimados dos modelos de isotermas do conjunto
inicial de experimentos para os 20 pseudo experimentos gerados pelo modelo de

Langmuir.

Modelo L LL LLL LLLL

0,+¢; 70.0 £4.9-10° 66.2+5510°  66.1 +7.5107 66.3 +6.6:10™

0,+e, 4.010°+£56:107 3.6:107+£6.2-107 3.9-107+8.1-107 3.8-107 +7.8:10"

0;+ &5 57+6.2-10° 4.1+7210° 4.4+12107

0,+ e, 7.2:10%+£9.8107 4.6:102+1.0-10° 5.510%+£8.2:10"
0s+ g5 3.6107+£1.810° 1.5107+1.9-10°
05+ 6 3.0-101 +£2.3-10° 2.62-10"1+£2.7-10°
0,+ &7 3.1-110%2 £ 1.9-10°
O+ &g 8.2-10°+2.8-10°

Tabela 7.20 — Probabilidade absoluta, fung¢io objetivo e intervalo do y* dos

modelos de isotermas para os 20 pseudo experimentos gerados pelo modelo de

Langmuir.
Funcao  Probabilidade Intervalo do xz
Modelo

Objetivo Absoluta inferior  superior

L 13333 1.0 4764.7 5155.1

LL 2611.9 1.0 4762.7 5153.0

LLL 1222.9 1.0 4760.8 5151.0

LLLL 2149.5 1.0 4758.8 5148.9

Um dos motivos que pode ocasionar a obtencdo de parametros sempre
significativos € com os valores de incertezas paramétricas muito inferiores a ordem de
grandeza dos parametros, ¢ a natureza do modelo. Neste caso, as equacdes que
descrevem os balangos de massa ao longo da coluna sdo equagdes que variam ao longo
tempo e espaco; ou seja, sao modelos em que as saidas espaciais e temporais estdo

fortemente correlacionadas. Em sistemas dindmicos, o grau de liberdade do modelo ¢
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usualmente maior, pois cada medida experimental obtida ao longo do tempo ¢ encarada
como uma variavel de saida. Assim, mesmo sendo realizado poucos experimentos,
como varios dados sdo obtidos ao longo tempo para cada experimento, o grau de
liberdade se torna muito grande. O grau de liberdade é calculado da mesma forma
mostrada no Capitulo 3, sendo expressa na forma: (Numero de experimentos)-(Numero
de variaveis de saida) - (Numero de parametros).

Em sistemas dindmicos, as variaveis sdo altamente correlacionadas € uma das
hipdteses utilizadas para a obtengdo da funcdo objetivo de minimos quadrados
ponderada pelos erros experimentais ¢ que os dados ndo estdo correlacionados.
Portanto, os dados sdo tratados como medidas independentes ao longo do tempo, o que

ndo ¢ verdade. Maiores discussdes sobre estes aspectos, sdo apresentadas a seguir.

14
12 - - Pseudo experimento
- — Langmuir
5 10 - Bilangmuir
& § - — Trilangmuir
% ‘| — Tetralangmuir
7]
. |
, : .
0 3 6 9 12 15 18

Tempo (min)

Figura 7.24 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para os
10 pseudo experimentos, de valores pares entre a faixa de 1 a 20 g/L, gerados pelo

modelo de Langmuir.
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Figura 7.25 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para os
10 pseudo experimentos, de valores impares entre a faixa de 1 a 20 g/L, gerados pelo

modelo de Langmuir.

7.3 — Comparaciao entre o método inverso e a analise frontal

De acordo com o trabalho de ZHOU et al. (2003), ap6s a obtencao dos modelos
de isotermas utilizando o parametro de Fisher, com dados de andlise frontal, foram
realizados experimentos do tipo pulso na mesma coluna e para cada isdmero, com
objetivo de validar os modelos de isoterma. Apesar do método da analise frontal ser
considerado um dos mais precisos para determinagdo de isotermas de componentes
individuais, este método apresenta algumas desvantagens, como o fato de ser necessario
o uso de grandes quantidades de reagentes e de consumir muito tempo de
experimentagio (FORSSEN et al., 2003; LINDHOLM et al., 2004b; ARNELL ¢
FORNSTEDT, 2006; SAMUELSSON et al., 2008; ANDRZEJEWSKA et al., 2009). Ja
o método inverso ¢ uma alternativa muito atraente para a obtencao das isotermas de
adsor¢do, tendo como grande vantagem a realizacdo de poucos experimentos das
amostras em diferentes concentragdes, havendo pouco consumo do soluto e realizando
0os experimentos num tempo relativamente curto (ARNELL et al, 2005;
KACZMARSKI, 2007).

Diante disto, faz-se a seguir uma comparacao entre os valores preditos pelos
modelos obtidos apos a estimagdo dos parametros utilizando os dados de analise frontal

e o método inverso, comparando os resultados com os dados experimentais do tipo

191



pulso. Um dos objetivos desta analise ¢ verificar se existe alguma diferenca entre estes
dois métodos para determinacdo de isotermas; ou seja, verificar se os parametros
obtidos para cada modelo ao realizar procedimentos experimentais diferentes sdo
capazes de representar os dados dos experimentos de pulso na coluna. As Figuras 7.26 a
7.30 mostram os valores calculados pelos modelos de isotermas (Langmuir, Bilangmuir,
Trilangmuir, Tetralangmuir e Langmuir Téth), através dos métodos de analise frontal
(Tabela 6.1) e inverso (Tabelas 7.2 e 7.3), comparados aos dados experimentais do R
indanol. As Figuras 7.31 a 7.35, mostram a mesma comparagdo, mas para os dados de S
indanol.

Para alguns modelos, observa-se que existe uma divergéncia entre os parametros
dos modelos obtidos pelos dois métodos, como no caso do modelo de Langmuir
(Figuras 7.26 e 7.31), Langmuir Toth (Figuras 7.30 e 7.35), Trilangmuir (Figura 7.33) e
Tetralangmuir (Figura 7.34). Para estes casos, as estimagdes de pardmetros realizadas
utilizando o método inverso permitiram um melhor ajuste dos dados experimentais,

quando comparado com os resultados da analise frontal.

= Experimento

— Langmuir - A. Frontal

560 1 | — Langmuir - M. Inverso

0 5 10
Tempo (min)

Figura 7.26 — Comparagdo entre os valores experimentais do R indanol e os

preditos pelo modelo de Langmuir utilizando o método inverso e a andlise frontal.
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Figura 7.27 — Comparagdo entre os valores experimentais do R indanol e os

preditos pelo modelo de Bilangmuir utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.28 — Comparagdo entre os valores experimentais do R indanol e os

preditos pelo modelo de Trilangmuir utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.29 — Comparagdo entre os valores experimentais do R indanol e os

preditos pelo modelo de Tetralangmuir utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.30 — Comparagdo entre os valores experimentais do R indanol e os

preditos pelo modelo de Langmuir Téth utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.31 — Comparacdo entre os valores experimentais do S indanol e os

preditos pelo modelo de Langmuir utilizando o método inverso e a andlise frontal.
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Figura 7.32 — Comparagdo entre os valores experimentais do S indanol e os

preditos pelo modelo de Bilangmuir utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.33 — Comparacdo entre os valores experimentais do S indanol e os

preditos pelo modelo de Trilangmuir utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.34 — Comparagdo entre os valores experimentais do S indanol e os

preditos pelo modelo de Tetralangmuir utilizando o método inverso e a analise frontal.
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Figura 7.35 — Comparacdo entre os valores experimentais do S indanol e os

preditos pelo modelo de Langmuir Téth utilizando o método inverso e a analise frontal.

De acordo com o trabalho de ZHOU et al. (2003), os autores utilizaram apenas o
modelo que melhor se ajustou aos dados experimentais de andlise frontal de ambos os
isomeros para validar com experimentos de pulso na coluna. Entretanto, muitos
modelos rejeitados pela analise do pardmetro de Fisher também conseguiram
representar os dados dos experimentos de pulso. Além disso, este resultado mostra que
nem sempre os valores obtidos pelos métodos inverso e andlise frontal conseguem ter a
mesma capacidade de predi¢do, apesar de se tratar da adsor¢do do mesmo componente
na mesma fase estaciondria, mudando apenas a forma como experimentos sao
conduzidos. Apesar do fendmeno envolvido ser o mesmo, os resultados obtidos ndo sao
necessariamente 0s mesmos.

Diferencgas entre os valores dos parametros estimados pelo método inverso (MI)
e analise frontal (AF) também sdo reportadas na literatura, como mostra a Figura 7.36,
que apresenta os perfis das isotermas de adsor¢do calculados a partir dos parametros
obtidos pelos dois métodos, conforme pode ser observado na Tabela 7.21. Os modelos
de isotermas selecionados pelos autores, baseados no parametro de Fisher, foram os

modelos de Bilangmuir e Bimoreau (Equagao 7.9).

0,C+0,0,C*  ,  0.C+0,0.C’
"1+20,C+6,6:C* T 1+20,C+6,0:C?

q= (7.9)
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As Figuras 7.36 (a) e (b), mostram a isotermas de adsor¢do de fulerenos Cgp €
C70 (GRITTI e GUIOCHON, 2004b), enquanto que a Figura 7.36 (c), se refere a
isoterma do triptofano (AHMAD e GUIOCHON, 2007).
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Figura 7.36 — Comparacao entre os valores calculados para as isotermas de

adsor¢do, a partir de parametros obtidos de dados de analise frontal e método inverso,

para Ceo (a), Cyo (b) e triptofano (c) (GRITTI e GUIOCHON, 2004b; AHMAD e
GUIOCHON, 2007).

Tabela 7.21 — Parametros de isotermas obtidos a partir de dados de analise

frontal e método inverso, para adsor¢do de fulerenos (Cep € Co) e triptofano (GRITTI e

GUIOCHON, 2004b; AHMAD e GUIOCHON, 2007).

Modelo Ceo Cr Triptofano

LL (AF) LL (MI) LL (AF) LL (MI) BM (AF) BM (MI)
0, 53.8 57.4 41.0 37.8 93.9 72.2
0; 26.8 253 89.3 95.0 2.8:107 3.2:107
0; 0.5 0.5 0.9 0.9 12.9 11.6
0, 2101.0 2101.0 4226.0 4183.0 1.6 1.3
05 3.1 2.9
Os 0.3 1.1
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Além dos trabalhos citados anteriormente, os trabalhos de AHMAD e
GUIOCHON (2006a), ANDRZEJEWSKA et al. (2009), FELINGER et al. (2003a) ¢
FELINGER et al. (2003b), mostram que na maioria dos casos existem diferencas entre
os parametros obtidos a partir de dados andlise frontal e o método inverso. Infelizmente,
as réplicas dos experimentos ndao foram realizadas. Com base nas incertezas
experimentais, seria possivel saber se, mesmo obtendo valores de parametros diferentes,
as predi¢des dos modelos eram comparaveis a realidade experimental.

O resultado que mais chama a atencdo estd relacionado a qualidade dos
parametros obtidos. As Figuras 7.27 a 7.29 e 7.32, mostram que os valores preditos
utilizando os parametros a partir dos dois métodos sdo praticamente os mesmos, embora
os parametros dos modelos de isotermas obtidos a partir dos dados da analise frontal
ndo sejam significativos para os casos dos modelos de Bilangmuir, Trilangmuir e
Tetralangmuir (Tabelas 7.4 e 7.5). Entretanto, quando os pardmetros destes mesmos
modelos sdo obtidos utilizando o método inverso, todos se tornam significativos, sendo
possivel, atribuir um significado fisico a estes parametros.

Este resultado mostra que, de acordo com os pardmetros obtidos pela andlise
frontal, a fase estacionaria ndo pode ter mais do que um sitio de adsor¢do; entretanto, os
resultados obtidos pelo método inverso mostram o contrario, podendo haver até 4 sitios
de adsorcdo. Diante disto, € conveniente perguntar como o emprego de diferentes
métodos para determinagdo de isotermas individuais podem gerar resultados tdo
conflitantes.

Isto pode ser explicado em termos dos procedimentos de estimacdo de
parametros empregados. Para a andlise frontal ¢ o método inverso existem dois
cenarios: o primeiro ¢ um cendrio estatico (analise frontal), e o segundo ¢ um cenario
dindmico (método inverso). Embora os dois métodos sejam classificados
fenomenologicamente como métodos dinamicos, existem diferengas do ponto de vista
dos métodos matematicos utilizados para a determinagdo de isotermas.

A Figura 7.37 (a) ilustra o principio da andlise frontal e como os dados de
equilibrio sdo obtidos a partir deste método. As areas 4; e A, representam a massa de
soluto na fase moével, fora e dentro da coluna cromatografica, respectivamente. O
volume referente a area A; é denominado volume morto do sistema, ¥y, € o volume
referente & area A, ¢ o volume morto da coluna, Vy (Vy = V.er). A area A; representa a
massa de soluto adsorvida na fase estaciondria e a area A, corresponde a massa de

soluto que sai da coluna durante o tempo do experimento (GRITTI e GUIOCHON,
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2005a). Consequentemente, a concentracao de soluto adsorvido na fase estacionaria (g;)
em equilibrio com uma dada concentracdo de soluto na fase moével (¢;) ¢ dada pela

Equacao 7.10 (GRITTI e GUIOCHON, 2005a):

g =—2 _alh=) (7.10)

onde V. ¢ o volume da coluna, V; ¢ o volume de retengdo do ponto de inflexao da curva
de ruptura, V7 é o volume morto total, volume morto do sistema mais o volume morto

da coluna, e V, é o volume de adsorvente.

a) b)
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Figura 7.37 — Perfil de eluicdo de um unico componente obtido pela andlise

frontal (a) e pelo método inverso (b).

Apesar de ser um experimento dindmico (ou seja, hd uma variacdo do perfil de
concentra¢gdo na saida da coluna ao longo do tempo), a isoterma de adsor¢do pode ser
obtida sem a resolugdo do sistema de equagdes diferenciais parciais para o balango de
massa na fase fluida e so6lida do sistema (GUIOCHON et al., 2006). Isto se deve ao fato
de que as respostas obtidas na saida da coluna sdo as concentra¢des de equilibrio
referente a cada perturbac¢do inicial do sistema, constituindo um problema direto.
Mesmo sendo um experimento dindmico, o problema matematico ¢ tratado como um
sistema estatico, composto apenas por equacdes algébricas, que neste caso sdo
representados pelos modelos de isotermas.

A Figura 7.37 (b) ilustra 0 método inverso e como as informag¢des experimentais
referentes ao equilibrio de adsor¢do podem ser obtidas a partir de inje¢des, variando-se

o volume e a concentragdo da injecdo na entrada da coluna. Para obter estas
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informacdes, € preciso resolver o sistema de equagdes diferenciais parciais que descreve
o balanco de massa na coluna para cada instante de tempo (GUIOCHON et al., 2006).

Diferentemente da analise frontal, que transforma todas as informagdes obtidas
na saida de coluna ao longo do tempo em um unico dado, a quantidade adsorvida, o
método inverso utiliza todos os dados ao longo do tempo para o calculo da quantidade
adsorvida para cada experimento. Assim, do ponto de vista da estimagao de parametros,
o método inverso se enquadra em um cenario dindmico, pois, para representar estas
informagdes experimentais ao longo do tempo, faz-se necessdrio o uso de modelos
constituidos por equagdes diferenciais.

Em experimentos dinamicos, como mencionado anteriormente, o grau de
liberdade ¢ calculado admitindo que cada dado experimental medido ao longo do tempo
¢ uma variavel de saida. Isto explica, em parte, o motivo das incertezas paramétricas
serem menores que os valores dos parametros para o caso do método inverso: a medida
que o grau de liberdade aumenta, os intervalos de confianca diminuem (BARD, 1974;
SCHWAAB e PINTO, 2007).

Além disso, um outro motivo que pode ocasionar estas diferencas entre a
qualidade dos parametros obtidas utilizando o método inverso e a analise frontal, pode
estar relacionada a uma das simplificacdes feitas ao utilizar o método maxima
verossimilhanca, durante a sintese da funcdo objetivo (Capitulo 2). Admite-se que os
experimentos sejam realizados de forma independente. Assim, os termos da matriz de
covariancias V, que correlacionam as varidveis de diferentes experimentos sdo nulos; ou
seja, os dados nao estdo correlacionados (BARD, 1974).

Essa hipotese admitida, ela ¢ cabivel para sistemas estaticos, conforme pode ser
observado na Figura 7.38 (a), que ilustra os experimentos realizados para a obtencao da
quantidade adsorvida a partir de cada valor de concentracdo injetada na coluna,
utilizando o método da analise frontal. De acordo com esta figura, ¢ possivel admitir
que os experimentos sejam realizados de forma independente, pois os valores obtidos
para uma determinada condicdo experimental ndo sdo afetados pelas condig¢des
experimentais posteriores ou anteriores.

A Figura 7.38 (b) mostra um tipico perfil de concentragcdes na saida da coluna
em funcao do tempo para o método inverso. Neste caso, observa-se que os valores de
concentragdes ao longo tempo ndo podem ser tratados como eventos independentes,

uma vez que o valor de concentragdo “c” em um dado instante de tempo “t” esta
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correlacionado ao valor de concentragdo medido antes, bem como ao valor medido
depois.

A correlacdo nasce do fato de que todas as medidas experimentais obtidas
respondem a uma mesma perturbacdo inicial. Se os erros experimentais sao
concentrados no processo € injecao e operacdo da coluna, ndo ha como admitir que as
flutuacdes das diferentes medidas sejam independentes. Portanto, ¢ bastante provavel

que a analise usual dos dados do método inverso estejam errados.
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Figura 7.38 — Ilustragdo de experimentos realizados de forma independente (a) e

dependente (b).

O grande problema no caso de experimentos dindmicos ¢ saber como as
informagdes experimentais estdo correlacionadas entre si e ao longo do tempo. Isso ndo
constitui uma tarefa trivial, além de requerer a realizagdo de varias réplicas para cada
experimento. Uma alternativa que pode ser utilizada para verificar como os dados se
correlacionam ¢ fazer uso da técnica de propagacdo de erros, para realizar a modelagem
da variancia juntamente com a dos valores médios das variaveis. Esse ¢ um tema bem
estabelecido na literatura técnica (COOK e WEISBERG, 1982).

Antes de aprofundar a discussdo sobre o uso da técnica propagacdo de erros,
mostra-se a seguir uma analise preliminar sobre o calculo das incertezas paramétricas
para os dois métodos de determinacdo de isotermas. Inicialmente serd utilizado um
conjunto inicial de experimentos. A partir deste conjunto, serdo gerados os dados
pseudo experimentais perturbados dentro de uma margem de erro. Depois disso, a
estimacao de parametros serd realizada. A diferenca deste procedimento para o que vem
sendo feito at¢é o momento estd no fato de ndo usar a funcdo objetivo de minimos

quadrados ponderados, € sim a funcdo de minimos quadrados, como mostra a Equagao
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7.11. A Figura 7.39 ilustra o procedimento a ser utilizado. E importante salientas que a

remo¢dao da varidncia experimental nada tem a ver com a constincia dos erros

experimentacdo, mas com o desejo de simular um cendrio em que o experimentador ndo

possui as réplicas e, portanto, desconhece o erro experimental.
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Figura 7.39 — llustragdo do procedimento utilizado para estimar parametros

utilizando a fung¢do objetivo de minimos quadrados.

A Figura 7.39 (a) representa o procedimento utilizado até o momento, onde as

informagdes fornecidas durante a estimacdo de parametros sdo a média e a variancia

experimental. Estas duas entidades, média e variancia, t€ém a funcdo de representar as
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réplicas experimentais realizadas, com uso do valor médio das medidas e das flutuagdes
experimentais representadas pela variancia. Ja a Figura 7.39 (b) € equivalente a Figura
7.39 (a), sem levar em conta os valores médios e as variancias, mostra apenas as varias
réplicas para cada condigdo experimental. O procedimento agora adotado é o de estimar
os parametros dos modelos para cada conjunto inicial. Apos a obtencao dos parametros
dos modelos para cada conjunto inicial, deve ser calculado um valor médio para cada

6

parametro, a partir dos “n” valores estimados para cada conjunto, bem como calcular o
desvio padrdo dos parametros. Teoricamente ndo deve haver diferengca entre o
procedimento proposto e o procedimento adotado anteriormente.

Para executar o procedimento proposto considerou-se o modelo de Langmuir
para a geragdo dos dados pseudo experimentais, sendo fornecida uma perturbacdo com
distribuicdo normal com uma amplitude nunca superior a 5 %, o valor de erro foi
atribuido de forma arbitraria. Os parametros utilizados para a geragao dos dados pseudo
experimentais do modelo de Langmuir foram 6; = 70.0 e 8, = 0.40, a ordem de grandeza
dos parametros do modelo de Langmuir ¢ baseada nos pardmetros estimados para os
experimentos do R indanol (Tabela 7.1), sendo utilizado o mesmo conjunto inicial
contendo 3 pseudo experimentos (5, 10 e 15 g/L), adotado na se¢do anterior. Além
disso, foram realizadas 10 réplicas para cada conjunto inicial, sendo em seguida feita a
estimacdo dos parametros do modelo de Langmuir para cada conjunto inicial, como
mostra a Figura 7.40.

Os valores dos pardmetros estimados para cada conjunto inicial sdo mostrados
na Tabela 7.22 (bloco 1), assim como os valores finais da fungdo objetivo para cada
conjunto de dados. Na mesma tabela (bloco 2) sdo apresentados as médias e os desvios
padrdes dos parametros. Comparando-se estes valores com aqueles obtidos utilizando a
funcdo objetivo de minimos quadrados ponderado, levando em conta a média e a
variancia de cada condigdo, como mostra a Tabela 7.22 (bloco 3), os valores dos
parametros € os seus respectivos desvios padrdes se equivalem. Isso ja poderia ser

previsto para este tipo de modelo, que se enquadra em um cenario estatico.
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Figura 7.40 — Resultados das estimacdes de parametros do modelo de Langmuir

para o 1° ao 8° conjunto inicial de experimentos.
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Figura 7.40 — Resultados das estimacdes de parametros do modelo de Langmuir

para 0 9° ao 10° conjunto inicial de experimentos (continuagao).

Tabela 7.22 — Resultados obtidos para estimac¢des de parametros utilizando a

funcao objetivo de minimos quadrados ¢ o método de monte carlo.

Minimos quadrados

Bloco 1

Conjunto 6, ) S()
1 64.28 4.52:10% 1.15107
67.69 4.24:10% 6.51-107
66.12 4.27-10% 1.97-107
7475 3.62:10% 6.63-107
74.08 3.72:10% 7.53-107
71.81 3.81-10% 2.82:107
68.53 4.14-10% 4.92:107
66.59 4.28:107% 1.55107
71.63 3.91-10% 2.92-107
75.12 3.60-10% 2.50-107

O© 0 9 N N B~ W

p—
=

Bloco 2

elimedio + oy 70.06 + 3.91
02 medio =62 4.01:107 £3.20-107

Minimos quadrados ponderado

Bloco 3

91 0 69.79 £ 4.05
0,+c, 4.01-10% +3.26-10°
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A mesma andlise ¢ feita agora para os experimentos dinamicos (método

inverso), sendo considerado o modelo de Langmuir para a gera¢ao dos dados pseudo

experimentais. Admite-se uma perturbacdo com distribui¢do normal com uma amplitude

nunca superior a 5 %, escolhido de forma arbitraria, na concentragao injetada na coluna.

Os parametros utilizados para a geracao dos dados pseudo experimentais do modelo de

Langmuir foram #; = 70.0 e 6, = 0.40 para um conjunto inicial contendo 3 pseudo

experimentos (5, 10 e 15 g/L). Além disso, foram realizadas 10 réplicas para cada

conjunto inicial, com mesmas condi¢des de operacdo mostradas na secdo 7.2. Em

seguida foi feita a estimacao dos parametros para os modelos de Langmuir, Bilangmuir,

Trilangmuir e Tetralangmuir para cada conjunto inicial considerado, como mostram a

Figura 7.41.
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Figura 7.41 — Resultados das estimagdes de parametros do modelo de isotermas,

utilizando o método inverso, para o 1° ao 6° conjunto inicial de experimentos.

207



12
- Pseudo experimento ( ) - Pseudo experimento (h)
10 4 | — Langmuir \ g 10 4 | — Langmuir
~ — Bilangmuir A — Bilangmuir
= \ ~
& 8 1 | — Trilangmuir A ﬁ] 8 4 | — Trilangmuir
,g Tetralangmuir E Tetralangmuir
£67 £ 61
= g
) «
B 8
£ 4 = ]
3 S
2 1 \ 21
|
0 : . | e ‘ ‘
0 5 10 15 20 0 5 10 20
Tempo (min) Tempo (min)
12 - 12 -
- Pseudo experimento - Pseudo experimento
10 4 | — Langmuir . 10 4 | — Langmuir .
) — Bilangmuir (l) - — Bilangmuir (‘])
& 8 4 | — Trilangmuir ?9 8 4 | — Trilangmuir
.g Tetralangmuir ,§ Tetralangmuir
£°] £
]
51 5}
E 44 { Z 4
© S
2 A ) ] 2 - }
0 T T . T ! 0 T T T 1

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 7.41 — Resultados das estimagdes de parametros do modelo de isotermas,

utilizando o método inverso, para o 7° ao 10° conjunto inicial de experimentos

(continuagao).

Os valores dos parametros estimados para cada conjunto inicial de todos os
modelos sdo mostrados nas Tabelas 7.23 a 7.26 (bloco 1), bem como os valores da
funcdo objetivo para cada conjunto de dados. Sdo também mostrados as médias e os
desvios padrdes dos parametros (bloco 2). Os mesmos resultados sdo encontrados para
os valores finais da fun¢do objetivo, mesmo quando se aumenta o nimero de
parametros dos modelos, como j& poderia ser esperado. Entretanto, os desvios padrdes
dos parametros aumentam a medida que o nimero de pardmetros dos modelos também
aumenta, como ndo havia sido observado antes para o caso dos experimentos
dinamicos. A Tabela 7.27 mostra os valores dos parametros e as incertezas paramétricas
obtidas com esses mesmo dados, utilizando a func¢do objetivo de minimos quadrados
ponderado. A Tabela 7.27 mostra que todos os parametros sdo significativos e que a
ordem de grandeza das incertezas paramétricas ¢ sempre muito inferior ao valor dos
parametros. Portanto, fica evidente que o tratamento estatistico dos dados no segundo

caso ndo ¢ apropriado.
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Observa-se que os parametros @; e 0, sdo significativos para todos os modelos e
que os desvios destes parametros permanecem praticamente na mesma amplitude. Ja
para os demais parametros, a medida que mais pardmetros sdo incorporados ao modelo,
os valores dos desvios aumentam, enquanto os valores finais das fungdes objetivos
permanecem essencialmente os mesmos. Este resultado ¢ tipico de modelos super-
parametrizados; ou seja, os pardmetros podem assumir diferentes valores e ordens de
grandeza sem afetar o valor da fun¢do objetivo. A Figura 7.42 mostra o comportamento
da razdo entre o desvio padrdo e o valor de cada parametro, sendo possivel observar
que, @ medida que o numero de pardmetros aumenta, a ordem de grandeza do desvio

padrao chega a representar um valor equivalente a cerca de 70 % do valor parametro.

Tabela 7.23 — Resultados obtidos para estimagdes de parametros utilizando a

funcdo objetivo de minimos quadrados para o modelo de Langmuir.

Bloco 1

Conjunto 6, ) S()
1 71.14 3.91-10%  0.52

2 7141 3.89-10% 1.72
3 70.55 3.97-10%  1.31
4 69.43 4.04-10%  0.72
5 70.02 4.00-10%  0.79
6 70.16 3.99-10%  0.18
7 69.54 4.03-10%  0.14
8 69.63 4.01-10%  0.68
9 70.59 3.97-10%  1.15
10  70.39 3.97-10°  0.70

Bloco 2

01 medio £0 1 70.29 + 6.64-10!
05 medio £02 398107 +£4.80-10™
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Tabela 7.24 — Resultados obtidos para estimacdes de parametros utilizando a

fun¢do objetivo de minimos quadrados para o modelo de Bilangmuir.

Bloco 1
Conjunto 0, ) 0; 0, S)
1 67.56  3.78:10% 4.09 5.60-10% 0.50
2 67.94 3.61-107 4.88 6.72:10% 1.60
3 66.95 3.74-107 456 6.60-10% 1.38
4 65.99 3.86:10% 4.18 6.17-10%  0.68
5 66.05 3.86:10% 442 5.62:10% 0.78
6 67.35 3.81-107 3.60 6.71-10% 0.16
7 66.45 3.76:10% 433  6.75:107 0.72
8 66.79 3.64-10% 5.00 7.70-10% 0.19
9 66.06 3.89-107 4.62 5.10-10% 1.18
10 67.42 375107 3.94 697107 0.63
Bloco 2
01 medio £ 0 | 66.86 + 6.99-10™"
0> medio = 0 2 3.77-107 £ 6.02:10™
03 medio £ 0 3 436+4.29-10""
O medio £ 0 4 6.39-107 £ 7.70:10°
80 -
70 °

%odesvio / parametro
Y -
e & ©
| |
o0
°
°
°

30 -
° e Langmuir
20 e Bilangmuir
10 - ° ° ° e Trilangmuir
° ® Tetralangmuir
0 ? ! T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Parametros

Figura 7.42 — Comportamento da razdo desvio/parametro em funcdo do numero

de parametros de cada modelo.
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Tabela 7.25 — Resultados obtidos para estimacdes de parametros utilizando a

fun¢do objetivo de minimos quadrados para o modelo de Trilangmuir.

Bloco 1

COIlqul'[O 0, ) 03 0, 05 Os S(0)

1 66.90 3.99-102 5.03 2.14-102 3.11-102 2.98-10" 0.50
66.61 3.90-102 5.12 3.37-102 2.69-102 2.59-10" 1.70
66.61 3.94-10% 4.03 4.30-102 2.61-102 2.33-10" 1.33
65.77 4.07-10% 4.14 2.84-102 4.75-107 6.83-10"" 0.69
65.34 4.04-10% 4.36 3.62-102 3.76:10% 6.97-10" 1.43
65.45 3.89-102 5.03 4.99:102 1.55-10% 6.63-10" 0.17
64.55 4.02:10% 5.12 3.75-102 5.65-10° 4.46:10"" 0.69
66.06 4.01-10% 4.78 3.26:102 4.89-10° 3.77-10" 1.17
65.47 3.90-10% 4.99 4.81-102 2.25:10% 4.47-10" 0.66
10 66.28 3.92:102 4.00 4.94-102 2.48-102% 3.53-10" 0.93

O 0 9 O W»n ok~ W

Bloco 2
01 medio £ 0 | 65.90 + 7.24-10™
05 medio £ 0 2 3.97-107+ 6.53-10™
03 medio £ 03 4.66 +4.74-10"
04 medio = 0 4 3.80-10%+9.53-107
05 medio £ 0 5 2.43-102+ 1.32:107
05 medio £ 0 6 4.46:10" £ 1.79-10™!

Vale ressaltar, que ndo foram calculados os intervalos de confianga com base no
Teste t, foram calculados apenas os desvios padrdes, logo, os valores das incertezas
paramétricas podem chegar a aproximadamente o dobro do desvio padrao, confirmando

assim, a existéncia de parametros nao significativos.
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Tabela 7.26 — Resultados obtidos para estimacdes de parametros utilizando a

fun¢do objetivo de minimos quadrados para o modelo de Tetralangmuir.

Bloco 1

Conjunto 0, 0,

03

04 05

05 05 0s  S(0)

1 63.61 4.05-107
67.34 3.78:107
66.17 3.94:107
66.34 3.79-107
69.90 3.24:107
65.35 3.88:107
69.31 3.08-107
64.13  3.39:107
66.97 4.05-107
10 63.12  4.09-107

O 0 9 N W B~ W

11.72 1.42:10 1.09-10™

5.01
5.26
4.64
5.33
5.96
7.72
8.78
5.51
9.94

3.49-102 1.86-10
2.94-107% 1.47-10"
4.83-102 2.06:10™
9.64-102 1.56:10
3.45-102 1.83-10"
9.04-107 1.94-10
7.11-107 8.70-10
1.04-10% 1.25-10
1.67-102 2.75-10™"

2.76:107" 2.51-107" 9.72:107 0.49
2.51-10" 1.53-10" 2.17-107" 1.56
3.30-10" 9.45-102 1.10-10" 1.45
2.44-10" 2.55-10" 1.19-10" 0.16
9.93-102% 2.11-10" 1.47-10" 1.26
1.37-10" 2.86-107" 1.89-107" 1.26
8.78:107 2.12-107 6.44-10"" 0.59
2.92:10" 1.51-10" 5.97-10 1.90
2.70-107" 1.78-107" 2.13-10"" 0.66
2.98-10" 1.18-10" 5.00-10% 0.29

Bloco 2

917mea’io to;
02_medio to;
(93_medio to;3
047medio toy
05_medio tos
(967mea'io tog
077medio toy;

(98_medio tog

66.22 +2.27
3.73-102% + 1.90-10°
6.99 + 2.43
446102+ 3.12:102
138107 + 8.27-10
221101+ 1.04-10™
1.72:10" + 8.12-102
12710 + 6.22:10™

Observou-se também em todos os resultados obtidos apds a estimacdo dos

pardmetros para os sistemas dindmicos a auséncia de parametros correlacionados,

conforme pode ser observada nas tabelas apresentadas no Apéndice C. Estas tabelas

mostram os valores das correlagdes entre os pardmetros dos modelos de Langmuir,

Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir, para cada um dos 10 conjuntos iniciais de

experimentos dindmicos, como mostrado na Figura 7.41.
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Tabela 7.27 — Resultados obtidos para estimagdes de parametros utilizando a

fun¢do objetivo de minimos quadrados ponderados para os quatro modelos de isoterma.

Modelo L BL TL Tetra
0;+ic; 70.02+5.00-10°  66.03+£2.10:-10°  65.98+2.57-10°  64.33+2.8510"
O,+ic; 4.00-107+5.74-107 3.92:107 +2.58:10° 4.09-107 + 2.80-10° 4.08-107 +3.25-10°
03+ ic; 4.16+2.91-107 4.88 +1.73-10™ 8.76 +2.44-10”
0% icy 5.04-107+3.83:10° 2.11-107 £ 4.40-10° 1.44:107 + 4.34-10°°
05+ ics 6.68:10° + 1.66:10° 2.44-10" +3.17-10™
Os+ ics 3.31-10" +£1.24-10° 1.09-10" +4.35-10™
07+ ic; 2.26:10" +9.48-10”
Os+ icg 1.51-10" £ 5.05-10™

Foram entdo calculadas as regides de confianga para o modelo de Langmuir com
a equagdo algébrica (cenario estatico), € com o modelo do balango de massa na coluna
(cenario dinamico). Para célculo da regido de confianca para o modelo de Langmuir no
cenario estatico, foram utilizados os dados dos conjuntos iniciais mostrado na Figura
7.40. Para o cenario dinamico, foram mantidos os mesmos parametros ¢ condigdes de
operacdo, mudando-se apenas o niimero de Peclet de 1400 para 150, com o objetivo de
diminuir o tempo de processamento. Foram gerados pseudo experimentos nas condigdes
de 5, 10 e 15 g/L, fornecendo uma perturbacdo com distribuicdo normal com uma
amplitude nunca superior a 2.5 %, na concentracdo injetada na coluna. A Figura 7.43 (a)
mostra a regido de confianca dos parametros para o modelo de Langmuir (cenario
estatico) obtida com a técnica do Enxame de Particulas (SCHWAAB, 2005;
SCHWAAB et al., 2008). Foi usado um total de 783268 pontos e selecao de regido de
confiancga foi feita com a Equacgdo 7.12. De acordo com esta figura, ¢ possivel observar
a alta correlagdo existente entre os parametros do modelo, mostrando uma dependéncia

inversa. A medida que um pardmetro diminui, o outro aumenta (e vice-versa).

S()< S(é)(HiF;P’NNPj (7.12)
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Figura 7.43 — Regides de confianga para o modelo de Langmuir no cendrio
estatico (a) e dinamico (b), (c) ¢ uma ampliagdo de (b) e (d) € construida a partir da

Equacao 7.14.

A regido de confianca dos parametros para o cenario dinamico ¢é apresentada na
Figura 7.43 (b), para um total de 101858 pontos. Comparando-se as regides de
confianga entre os dois cendrios, observa-se uma grande diferenca entre elas. Este
comportamento ja era esperado, uma vez que os modelos e os dados sdo distintos.
Entretanto, nota-se que a regido de confianga para o experimento dindmico (Figura. 7.43
(b)) € muito pequena, devido ao grande numero de pontos experimentais, que torna o
termo do lado direito da Equagao 7.12 muito menor. Portanto, para um nimero muito
grande de pontos experimentais, a hiperelipse fica limitada por um pequeno conjunto de
valores e o erro paramétrico ¢ pequeno. Isto acontece mesmo em casos em que O
modelo ndo descreve adequadamente os resultados experimentais.

A Figura 7.43 (c) mostra a regido de confianca apresentada na Figura 7.43 (b)
ampliada. E possivel perceber que os pardmetros estdo correlacionados, apesar dos
valores obtidos a partir da matriz de covaridncias mostrar o contrario. Sendo assim, a

Equagdo 7.13 foi utilizada para calcular a correlagao entre os pardmetros, a partir do
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conjunto de parametros usados para construir a regido de confianca. Com base na
Equagdo 7.13 e na Tabela 7.28 (bloco 3), observa-se que os parametros estdo altamente

correlacionados, conforme pode ser visto na Figura 7.43 (c).

i

Poo, = T~ — -
\/Z (6’1, el,médio ) ’ Z ('92,1‘ - 92,média )

i=1 i=1

(7.13)

N
Z (011 - el,médio ) ’ (6’2,1‘ - 92,médio )
=1

Os resultados apresentados até o momento mostram que, além de haver uma
falha no calculo das incertezas paramétricas de experimentos dindmicos, o célculo da
correlacdo entre os parametros também ¢ falha. Esta falha apresentada no calculo da
matriz correlagdo dos parametros pode ser estar relacionada a aproximacgao linear da
funcao objetivo utilizada pelo método de Gauss-Newton, a aproximacdo usada ¢ valida
quando ¢ considerada a funcdo objetivo da Equagdo 3.7 (ou seja, na auséncia de erros na
variavel independente e na auséncia de correlagdo entre os experimentos).

Conforme comentado anteriormente, devido ao grande numero de pontos
experimentais em um sistema dindmico, a regido de confianca obtida pela Equacao 7.12
acaba se tornando pequena. Sendo assim, foi construida uma regido de confianca para
os experimentos dinamicos, usando a Equacao 7.14, como pode ser observado na Figura

7.43 (d)

S(0)< x! (7.14)

onde g’ ¢ limite superior do intervalo do chi-quadrado com v = NE.NY—NP graus de

liberdade.

Com base na Equagao 7.14, qualquer valor de funcao objetivo que fique abaixo
do limite superior estabelecido do y° ¢ considerado capaz de representar os dados
experimentais. A Figura 7.43 (d) mostra uma regido confianca bem maior quando
comparada a obtida na Figura 7.43 (c), calculada usando a Equagdo 7.12. Também ¢

possivel verificar que os parametros estdo altamente correlacionados.
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Tabela 7.28 — Matriz de correlagcdo dos parametros do modelo de Langmuir.

Bloco 1
0, 0>
0, 1.00 -0.99
0, -0.99 1.00
Bloco 2
0, 0>
0, 1.00 0.02

0> 0.02 1.00

Bloco 3
0, 0,
0, 1.00 -0.99
0> -0.99 1.00
Bloco 4
0, 0,
0, 1.00 -0.99
0> -0.99 1.00

Para verificar se os conjuntos de pardmetros da regido de confianca mostrada na
Figura 6.77 (d) podem realmente descrever os dados experimentais, como ¢ de se
esperar, foram selecionados 4 conjuntos de parametros, que representam o valor
maximo e minimo da func¢do objetivo, e os valores extremos dos pardmetros estimados.
Com base nesses parametros, foram realizadas simula¢des e comparados os dados
pseudo experimentais utilizados para a construcao da regido de confianca com os dados
de simulagdo, como mostra a Figura 7.44. E possivel observar que todos os quatro
conjuntos de parametros sdo capazes de representar adequadamente os dados pseudo

experimentais.
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Tabela 7.29 — Conjunto de parametros para os extremos da fung¢do objetivo e dos

parametros.

Concentracio (g/L)

(=
|

wn
I

IS
L

w
I

(]
L

—
I

' Extremos da funcdo objetivo
Conjunto

0, ) Funcao objetivo

1 69.70 4.04-107 759.41
2 69.81 4.01-1072 7.60

) Extremos dos parametros
Conjunto

0, ) Funcao objetivo

3 75.00 3.68-107 755.30
4 65.00 4.35-1072 685.36

- Exp. 5 g/L
Exp. 10 g/L
Exp. 15g/L
— Conjunto 1
— Conjunto 2

Conjunto 3
— Conjunto 4

B

3 6 9 12 15 18 21
Tempo (min)

Figura 7.44 — Valores preditos pelos conjuntos de pardmetros comparados com

os valores pseudo experimentais.

7.4 — Analise de correlagcao

Faz-se a seguir uma analise sobre a importancia de levar em conta o efeito da

correlacdo entre os dados em experimentos dindmicos durante a estimacdo dos

parametros, baseado na técnica de propagacdo de erros. Os conceitos de propagacao de

erros podem ser aplicados para determinar a incerteza experimental ao longo de faixas

de interesse, podendo ser avaliada de forma simples quando os erros sdo grandes.
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Sejam as variaveis x sujeitas a flutuacdes aleatérias, cuja matriz de covariancias
¢ V,. Se as variaveis de entrada e saida estdo correlacionadas por um modelo na forma
Y(x) e a variancia das variaveis Y(x) ¢ dada por V'y, entdo V), que pode ser escrita como

mostra a Equacdo 7.15 na forma (ALBERTON 2010; GRABE, 2010):

% =(6—Y]-V_ _(a_yj (7.15)
olox ) T \lox

Seja um sistema composto por diversos sub-sistemas integrados entre si, seja por
correntes de matérias e/ou energéticas com ou sem retroalimentacdo. Admita que cada
sub-sistema i possui uma determinada variancia Vi, associada as variaveis
experimentais S”. Logo, a obtencdo da varidncia total do sistema pode ser obtida a
partir da contribuicdo da varidncia de cada sub-sistema e da propagagdo de erros, em
fun¢do do fluxograma do processo. Todas estas informagdes podem ser reunidas em

tnico vetor $'“), bem como uma Ginica matriz de covariancias global V> que contem
as informagdes das variancias de todos os sub-sistemas Vo - O fluxograma do processo

representa um modelo que engloba os modelos de todos os sub-sistemas Mod®, na

forma:
Mod"® = (9, S(G)) =0 (7.16)

O modelo do processo ¢ constituido pelos modelos dos sub-sistemas e pelas
equagdes de transporte de informagdo que relacionam as variaveis de saida de sub-
sistemas com as variaveis de entrada de outros sub-sistemas. O processo pode
correlacionar as variaveis de diferentes sub-sistemas, resultando em uma matriz de

covariancia posterior das incertezas experimentais dada por:

T
oM oM
]/ P —_ —— . . ——
" _( 25 ) V5| 55 717
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S9 :1 (7.18)
CNS
M(G) G
onde a matriz W representa a derivada de todas as variaveis M (neste caso o

modelo ilustrado na Equagdo 7.19) em relacdo a cada uma das variaveis S“, calculada
de acordo com o modelo do fluxograma de todo o processo na Equagdo 7.16.

O trabalho de ALBERTON et al. (2009) apresenta um estudo sobre a técnica de
propagagao de erros em sistemas cataliticos com reacdo de primeira ordem. No trabalho,
os autores conseguiram validar o comportamento dos erros obtidos pela técnica de
propagacao de erros com dados experimentais.

Para avaliar o efeito da correlagdo existente entre os dados obtidos em
experimentos dindmicos sobre o calculo das incertezas paramétricas, serd adotado o
modelo ilustrado na Equacao 7.19, que ¢ utilizado para descrever o comportamento da

concentragdo ao longo do tempo em um reator batelada com uma cinética de primeira

ordem.
C=C,-e™ (7.19)

. . e G ~ cs .
Assim a derivada de todas as variaveis M® em relagio a cada uma das variaveis

S@ fica na forma:

oM, oM, oM,
s, as, a8, oo
g | AL AL Ay |
S| s, R (7.20)
: —Oitns 0 1
oM,, OM, oM
oS, os, 0S s
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A matriz de covariancia dos erros experimentais ¢ escrita na forma:

o 0 0
0 ? 0
v, = o (7.21)
0 0 Ors

Logo, a matriz de covariancia posterior das incertezas experimentais para a

Equacao 6.38 fica:

1 0 0 ag 0 0 1 0 0
pro_ e’ 1 0|0 of 0 ||e” 0
s@ — : .
et 0 1 0 0 (7]%/5 el 0 ... ]
i o o - o2 e o2 - o2 -t i
Gg . e*ﬂ ) 0-12 + O-g . 6*25( ) Gg . 676{ {ty+1) Gg . e_ﬂ {ty+) Gg . e*'ﬂ {tyHys)
VP B O'g .e“%‘% O—g -ef'ﬂ‘(tzﬂ»*) o'j +O'§ -e_z‘ﬂ‘tz O'g -ef'ﬂ'(ﬁ"‘) O-g .efq'(zﬁms) (7 22)
G) — .
s o et Gg,e*ﬂ'(zm) aj-e*‘“’-*”“) o +02 e Gg.e*ﬂ'( sths)
et g2.gtine) 2 ghlne) 2 phs) 2 52 52
L0 0 0 0 NS 0 n

A Equacao 7.22 sera utilizada como a matriz de covariancias dos erros
experimentais durante o procedimento de estimagdo dos pardmetros para os conjuntos
de dados mostrados nas Figuras 7.45 a 7.47. Estes conjuntos de dados foram gerados
utilizando o modelo apresentado na Equacdo 7.19, para 5 valores de concentragdes,
cada conjunto de dados pseudo experimentos foi obtido fornecendo uma perturbagao
com distribui¢do normal com uma amplitude nunca superior a 1.0 %, sobre dados ao
longo do tempo. O mesmo procedimento foi adotado para o segundo e terceiro conjunto
de dados, mas com amplitudes nunca superiores a 5 e 10 % respectivamente. Para todos
os conjuntos o valor de €; foi de 0.50. Os valores de erros e parametro foram adotados

de forma arbitraria.

220



5 s 1 g/14

-~ 5, - 2 g/L
- .
cPEN .. 3 g/L
lg .'-.. .‘Ir. * 4 g/L
g 3 ., !... 'o!!. e 5 g/L
5 ..‘o.. -.."_ ‘.‘co
§ 2 .. .‘tl.... ....l- ..“ .
1 .‘000.. “‘o.. oo

cons ®eoe ®oe o, ®oe,
) . - (XY b
®%cccee ®ecee, 00 ceeenes. *toccnstto0e
) : o b oo
L LTI °. LT TN oS00 sess
ccoe ®ooe ®eccocccesoee3SS

00 05 1.0 15 20 25 30 35 40 45 5.0
Tempo (min)

Figura 7.45 — Conjunto de dados gerados pela Equagdo 6.38, admitindo uma

perturbagdo com amplitude méxima de 1 %.
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Figura 7.46 — Conjunto de dados gerados pela Equagdo 6.38, admitindo uma

perturbagdo com amplitude méxima de 5 %.
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Figura 7.47 — Conjunto de dados gerados pela Equagdo 6.38, admitindo uma

perturbagdo com amplitude méaxima de 10 %.

Com bases nestes dados, foram realizadas as estimagdes de parametros para os
trés conjuntos dados, considerando a matriz de erros experimentais diagonal (auséncia
de correlacdo entre os dados para o experimento dinamico) e levando em conta a
correlagdo entre os dados a partir da Equacao 7.22. A Tabela 7.30 mostra os resultados

das estimagdes de pardmetros para os trés conjuntos de dados, com e sem correlagdo.

Tabela 7.30 — Resultados das estimagdes de parametros levando em conta ou

ndo a correlacdo entre os dados experimentais.

% Erro Valores Dados Relacio

exp. estimados Correlacionados Nio correlacionados &correlacionado! Enio correlacionado

; 0 5.01-10™ 5.01-10™ 468
e 2.71-10™ 5.78:10°

s 0 5.02:10"" 5.03:10"" 404
e 7.78:10™ 1.57-10™

0 0 5.04:10"" 5.09-10"" L0
e 1.68-107 4.18-10™

Na Tabela 7.30 ¢ possivel observar que os valores das incertezas paramétricas

para os dados correlacionados chegam a ser cerca de 4 a 5 vezes maiores, quando
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comparados com as incertezas obtidas sem levar em conta a correlacdo. Este resultado ¢
muito importante para mostrar os erros que se cometem ao desprezar a correlacdo entre
os dados em experimentos dindmicos. Além disso, esses dados reforcam as idéias
mostradas anteriormente, de que os erros paramétricos calculados em sistemas
dinamicos nao sao confiaveis se a estrutura usual de estima¢do ¢ mantida. Portanto, a
analise de dados de sistemas dindmicos s6 pode ser considerada confidvel se as
correlagdes existentes entre as medidas sdo explicitamente consideradas nas matrizes de
correlacdo e/ou se técnicas de Monte Carlo sdo usadas para simular o comportamento

paramétrico a partir de réplicas.

7.5 — Determinacio de isotermas competitivas usando o método inverso

O estudo realizado nessa secdo tem como objetivo avaliar quantidade de
experimentos necessaria para a determinagdao de isotermas competitivas utilizando o
método inverso, analisando duas estratégias relacionadas as varidveis de entrada. O
estudo proposta esta baseado no modelo de isoterma reportado por ZHANG et al.
(2007), referente a adsor¢do dos isdmeros da metionina e aqui utilizado, que sera
utilizado para a geracdo dos dados pseudo experimentais. As Equagdes 7.1 a 7.5 serdo
usadas para representar o balango de massa na coluna. Os modelos de isotermas

utilizados sdo mostrados a seguir:

Langmuir competitivo (LC):

‘91"Ci

Bilangmuir competitivo nao seletivo (BLCNS):

g = 6, -G +a, 012G (7.24)

Bilangmuir competitivo seletivo (BLCS):

g =, oG, ra, G (7.25)
1+6,-C,+6,-C, 1+6-C +6,-C,

Trilangmuir competitivo (TLC):

q, = 01 ) Ci 0i+2 ) Ci + 0i+4 ) Ci (726)

o +a [94
"146,-C,+6,-C,  1+6,-C,+6,-C, " 1+6,-C,+6,-C,
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onde o e 6 sdo os parametros das isotermas, sendo que i representa cada componente do

sistema binario.

O modelo reportado no trabalho de ZHANG et al. (2007) ¢ o modelo do
Bilangmuir competitivo seletivo, cujos parametros sdo a; = 21.40, 8; = 0.011, 6, =
0.020, a; = 1.51, 63 = 0.065, 6, = 0.378. Para geracdo dos dados serd fornecida uma
perturba¢do com distribui¢do normal com uma amplitude nunca superior a 2,5 % na
concentragdo de injecdo, partindo do pressuposto que o erro de preparo das solugdes €
baixo. Apos a geracao dos dados pseudo-experimentais, sdo estimados os parametros de
todos os modelos (Langmuir competitivo, Bilangmuir competitivo nao seletivo,
Bilangmuir competitivo seletivo e Trilangmuir competitivo). As informagdes sobre o
numero de elementos finitos e sobre a convergéncia da malha estdo no Apéndice C. As

condicdes operacdes da coluna sdo mostradas na Tabela 7.31.

Tabela 7.31 — Condi¢cdes de operacdo para discriminacdo de isotermas

competitivas.

Condicdes de Operacao

Diam. int. da coluna (cm) - 0.25
Comp. da coluna (cm) - 25
er-0.694
Vazao (mL/min) - 0.1
Pep metionina) - 700
Pe, metioning) - 600

A primeira estratégia adotada estd relacionada a um fato que ¢ muito comum
para a determinagdo isoterma competitivas de farmacos quirais: o uso de misturas
racémicas, uma vez que a maioria destes farmacos ¢ administrada sob a forma racémica.
Considera-se que, as concentragdes injetadas na coluna sao sempre as mesmas; logo, ao
invés de duas variaveis de entrada, concentragdes dos componentes 1 e 2, tem-se apenas
uma variavel de entrada, que ¢ a concentragdo total. Foi utilizado um conjunto inicial
com poucos pseudo experimentos, 3 no caso, nas condi¢gdes de 5, 10 e 15 g/L para cada
componente e um volume de injecdo de 20 pL, estes valores foram escolhidos com o

objetivo cobrir boa parte da faixa experimental vidvel, admitindo-se que a solubilidade
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do componente na fase movel € de 17 g/L, que ¢ valor de solubilidade dos isomeros da
metionina.

As Tabelas 7.32 e 7.33 mostram os valores dos parametros estimados e os
valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Os resultados apresentados
na Tabela 7.33 mostram que apenas os modelos de Bilangmuir competitivo seletivo e o
Trilangmuir competitivo sdo provaveis para os dados do conjunto inicial de
experimentos, além disso, conforme pode ser observado na Tabela 7.32, as incertezas
paramétricas ndo sdo mostradas, pois conforme mostrado em sec¢des anteriores 0s erros
paramétricos sdo estimados de forma errada. A Figura 7.48 mostra os valores preditos
pelos modelos de isotermas comparado com os dados pseudo experimentais.

Como dois modelos foram provaveis, um novo pseudo experimento foi
planejado. A faixa experimental fornecida foi de 0.05 a 17 g/L, pois acima deste valor
0os componentes ndo sdo soluveis na fase movel empregada. A nova condi¢ao
experimental planejada seqiliencialmente, levando em conta a matriz de covariancias

posteriores dos parametros, foi para a concentragdo de 17 g/L.

Tabela 7.32 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 5.9 19.5 189 133
0, 6.2:10° 1.5-10° 1.2-10° 1.7-10~
0, 1.7-10" 2.5:107 3.0-10"
az 2.5 1.3 1.7
0; 1.2:10% 8.7-10% 4.2:10™
0, 2.9-10" 4.1-10" 3.3-107
as 1.5:10"
05 3.510™
0s 1.5:10™

As Tabelas 7.34 e 7.35 mostram os valores dos pardmetros estimados e os
valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Embora tenha sido
planejado um experimento visando a discrimina¢do dos modelos de isotermas, isto nao
ocorreu, pois os dois modelos ainda continuam provaveis, como mostra a Tabela 7.35.

A Figura 7.49 mostra os valores preditos pelos modelos de isotermas comparado com os
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dados pseudo experimentais do conjunto inicial de experimento € o 1° experimento

planejado.

Tabela 7.33 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do x* dos

modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos.

Funcido Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
objetivo absoluta Inferior Superior
LC 6602.7 0.0 602.1 745.7
BLCNS  1499.9 0.0 600.2 743.6
BLCS 304.7 1.0 599.2 742.6
TLC 416.1 1.0 596.4 739.4
3.0
- Exp.5 g/L
2.5 - Exp. 10 g/L
- Exp. 15 g/L
2.0 — Lang. Comp

— Bilang. Comp NS
— Bilang. Comp. S
— Trilang. Comp

Concentracsio (gD
-
=} N
| |

20

Tempo (min)
Figura 7.48 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos.

Logo, um novo experimento foi planejado sequencialmente. A nova condi¢ao
planejada visando a discriminagdo de modelos foi a concentragao de 16.32. g/L de cada
componente. As Tabelas 7.36 ¢ 7.37 mostram os valores dos pardmetros estimados e os
valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Embora o segundo
experimento tenha sido planejado visando a discriminacdo dos modelos de isotermas,

isto ndo ocorreu, como mostra a Tabela 7.37.
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Tabela 7.34 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos e o 1° experimento planejado.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a 7.3 25.15 17.7 17.6
0, 49107 1.11107 14107 1.5107
0, 1.3-10" 2.1-107 2.2-107
a; 25 2.0 1.7
0; 2.0-10°  3.6-10° 1.7-10™
0, 3.0.10°  3.1-107 3.0-10"
as 1.9-10"
05 2.7-10™
05 4810

Tabela 7.35 — Probabilidade absoluta, fun¢io objetivo e intervalo do y* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos e¢ o 1°

experimento planejado.

Funcido Probabilidade Intervalo do xz

Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 2795.6 0.0 815.9 981.9
BLCNS  2590.7 0.0 814.0 979.8
BLCS 375.1 1.0 813.0 978.8
TLC 258.3 1.0 810.2 975.6

As Figuras 7.50 a 7.52 mostram os valores preditos pelos modelos de isotermas,
comparados com os dados pseudo experimentais do conjunto inicial de experimento € o
1° e 2° experimentos planejados. Um novo experimento foi planejado visando a
discriminacdo de modelos e a condi¢do experimental planejada foi para um valor de
concentracdo de 16.49 g/L. de cada componente. Entretanto, ndo foi possivel uma vez
mais realizar a discriminagao de modelos, conforme pode ser observado na Tabela 7.39.
A Tabela 7.38 apresenta os valores dos parametros estimados. As Figuras 7.53 a 7.56
mostram os valores preditos pelos modelos de isotermas, comparados com os dados
pseudo experimentais do conjunto inicial de experimento e o 1°, 2° e 3° experimentos

planejados.
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Figura 7.49 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1° experimento planejado.

Tabela 7.36 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos € 0 1° e 2° experimentos planejados.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 5.9 197 209  16.0
0, 64107 1.5-107 1.1-107 1.6:10~
0, 1.7-10" 2.1-107 3.5107
az 2.2 1.5 8410
0; 5.0-10° 6.4-10° 8.6:107
0, 3.2:10" 3.7-10" 5.4:10"
a 2.6:107
05 23107
05 5.9-10°
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Tabela 7.37 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos e o 1° e 2°

experimentos planejados.

Funcao Probabilidade Intervalo do

Modelo
objetivo absoluta Inferior Superior
LC 11659.8 0.0 1031.1 1216.7
BLCNS  4105.2 0.0 1029.1 1214.6
BLCS 706.3 1.0 1028.2 1213.6
TLC 731.9 1.0 1025.3 1210.5

Diante dos resultados obtidos, um novo pseudo experimento foi planejado
sequencialmente, ¢ a nova condicdo experimental selecionada foi novamente a
concentracdo de 17 g/L, mostrando que nao foi possivel realizar a discriminagdo de
modelos. Este resultado mostra que mais de um modelo ¢ provavel e que ndo ¢ possivel
realizar a discriminagao dos modelos na faixa experimental adotada. Esse resultado ndo
¢ surpreendente porque o modelo de Trilangmuir competitivo engloba o modelo de
Bilangmuir competitivo. Possivelmente, se os cédlculos das incertezas paramétricas em
sistemas dindmicos fossem corretos, talvez alguns pardmetros modelo de Trilangmuir
ndo fossem significativos, sendo possivel adotar um modelo mais simples e com

parametros significativos.

3.5 1
- Exp.5 g/L
3.0
- Exp. 10 g/L
% 2.5 || - Exp.15g/L
~ - Exp. 17 g/L
8 2.0 -
¢ ° - Exp. 16.32 g/LL
<
g 1.5 - — Lang. Comp.
g — Bilang. Comp. NS
6 1.0 1| Bilang. Comp. S
0511 Trilang. Comp.
0.0 T |

20
Tempo (min)

Figura 7.50 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1° e 2° experimentos planejados.
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3.0 - Exp. 17 g/LL
— Lang. Comp.
% 2.5 4 |— Bilang. Comp. NS
- —— Bilang. Comp. S
2 2.0 - |— Trilang. Comp.
£
E 1.5 -
g
S 1.0 -
0.5 -
0.0 T \ \
0 5 10 15 20

Tempo (min)

Figura 7.51 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

1° experimento planejado.

3.5
- Exp. 16.32 g/L
3.0 - — Lang. Comp.
P — Bilang. Comp. NS
3 2.5 4 — Bilang. Comp. S
P — Trilang. Comp.
5 2.0
£
§ 1.5 -
=
S 1.0 -
0.5
0.0 \ ‘ \
0 5 15 20

Tempo (min)

Figura 7.52 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

2° experimento planejado.
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Tabela 7.38 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2° e 3° experimentos planejados.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 8.9 248 224 162
0, 3.9-10° 1.2:10% 1.1-107 1.4-107
0; 1.0-10°" 1.9-107 28107
a; 2.5 1.5 1.4
0; 9.5:10° 5.5:10% 7.9-10™
0, 2.8:10" 3.8:107 3.8:10"
as 2.6:107
05 9.6:10™
05 5.0-107

Tabela 7.39 — Probabilidade absoluta, fun¢io objetivo e intervalo do y* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2° e

o 3° experimentos planejados.

Funcao Probabilidade Intervalo do xz
Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 7300.2 0.0 1247.2 1450.6
BLCNS 3416.1 0.0 1245.3 1448.5
BLCS 779.9 1.0 1244.3 1447.5
TLC 974.9 1.0 1241.4 1444 4
3.5
- Exp. S g/L
30 71 . Exp. 10 g/L
% 2.5 - Exp. 15 g/L
- Exp. 17 g/LL
X 2.0 - Exp. 16.32 g/L
Exp. 16.49 g/L.
1.5 || — Lang. Comp.
— Bilang. Comp. NS
1.0 4 Bilang. Comp. S
05 | — Trilang. Comp.
00 +—m— ‘
0 5 10 15 20

Tempo (min)

Figura 7.53 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2° e 3° experimentos planejados.
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Figura 7.54 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

1° experimento planejado.
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,8 — Trilang. Comp.
3
§ 1.5
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3
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Figura 7.55 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

2° experimentos planejados.
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Figura 7.56 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

3° experimento planejado.

Utiliza-se a seguir uma outra abordagem, considerando agora duas variaveis de
entrada; ou seja, supondo que cada um dos isOmeros nao esteja na forma racémica,
sendo possivel agora variar as concentragdes de cada um dos componentes de forma
independente, dentro da faixa experimental adotada. Foi gerado novamente um conjunto
inicial de experimentos, para concentragdes de 5, 10 e 15 g/L para cada um dos
componentes € um volume de inje¢do de 20 pL.

As Tabelas 7.40 e 7.41 mostram os valores dos pardmetros estimados e os
valores de probabilidade de cada modelo, respectivamente. Os resultados apresentados
na Tabela 7.41 mostram que apenas os modelos de Bilangmuir competitivo seletivo e o
Trilangmuir competitivo sdo provaveis para os dados do conjunto inicial de
experimentos. A Figura 7.57 mostra os valores preditos pelos modelos de isotermas
comparado com os dados pseudo experimentais.

Em funcao dos resultados obtidos, foi necessario o planejamento de mais dois
experimentos seqiienciais, conforme pode ser observado nas Tabelas 7.43 e 7.45,
referente aos valores de probabilidades para o conjunto inicial juntamente o 1°
experimento e com o 1° e 2° experimentos planejados sequencialmente,
respectivamente. Os valores dos pardmetros estimados para o conjunto inicial e com
cada um dos experimentos seqiienciais sao mostrados nas Tabelas 7.42 e 7.44. Um fato
importante ¢ que os experimentos planejados sequencialmente sugeriram valores

diferentes de concentragdes. Para o 1° experimento, as condi¢des planejadas foram de
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17 e 16 g/L do componente 1 e 2, respectivamente. Para o 2° experimento planejado as

condicdes foram de 15.5 e 14 g/L do componente 1 e 2, respectivamente.

Tabela 7.40 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 6.4 17.2 164 182
0, 1.6:10° 1.8:10° 1.5:10% 1.1:107
0, 5.9-107 2.1-107 1.7-107
az 22 2.2 23
0; 54107 3.1-10% 4.6:107
0, 3.1-107 2.8107 2,610
a3 1.5:10""
05 1.4-10"
0s 3.8:10™

Tabela 7.41 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do y* dos

modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos.

Funcao Probabilidade Intervalo do i’
Modelo
objetivo absoluta Inferior Superior
LC 5029.4 0.0 602.1 745.7
BLCNS  2098.5 0.0 600.2 743.6
BLCS 348.1 1.0 599.2 742.6
TLC 180.2 1.0 596.4 739.4

As Figuras 7.58 e 7.59, mostram os valores preditos pelos modelos de isotermas

comparado com os dados pseudo experimentais para o conjunto inicial de experimentos

e o 1° experimento planejado. J& as Figuras 7.60 e 7.62, se referem aos resultados

obtidos para o conjunto inicial de experimentos € o 1° e 2° experimentos planejados.
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Figura 7.57 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos.

Tabela 7.42 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos ¢ o 1° experimento planejado.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 13.1 14.6 188  21.0
0, 25107 1.9-107 1.3-107 1.2:107
0, 6.2:107 25107 2.2-107
az 2.6 1.3 1.1
0; 1.7-10% 6.6:10% 5.1-10~
0, 2.7-10" 4.0-107 4.4-10"
as 1.3-10"
05 2.0-10
Os 5.0-10""

Como os modelos de Bilangmuir competitivo seletivo e o de Trilangmuir
competitivo sdo provaveis, mais um experimento foi planejado sequencialmente na
condi¢do de 16.5 e 17 g/L do componente 1 e 2, respectivamente. Apesar desta nova
condi¢do ndo permitir realizar a discriminagdo de modelos, um outro modelo se tornou
adequado para representar os dados pseudo experimentais: o modelo de Bilangmuir

competitivo ndo seletivo, como mostra a Tabela 7.47. Os valores dos parametros
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estimados para o conjunto inicial e 1°, 2° e 3° experimentos planejados sequencialmente

sdo mostrados na Tabela 7.46.

Tabela 7.43 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos ¢ o 1°

experimento planejado.

Funcao Probabilidade Intervalo do xz
Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 20601.5 0.0 815.9 981.9
BLCNS 1583.2 0.0 814.0 979.8
BLCS 197.7 1.0 813.0 978.8
TLC 206.1 1.0 810.2 975.6

As Figuras 7.63 e 7.66 mostram os valores preditos pelos modelos de isotermas,
comparados com os dados pseudo experimentais para o conjunto inicial de

experimentos e o 1°, 2° e 0 3° experimentos planejados.

3.0
- Exp.5(C1)e5(C2)g/L
55 | - Exp.10(CD)e10(C2) g/L
= ) - Exp. 15 (C1) e 15 (C2) g/L
gm - Exp. 17 (C1) e 16 (C2) g/L
2 2.0
.8 — Lang. Comp
5« 15 — Bilang. Comp. NS
£ ) —— Bilang. Comp. S
o .
Q9 — Trilang. Comp
5 1.0
0.5
0.0 ‘ ‘
0 4 16

Tempo (min)

Figura 7.58 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1° experimento planejado.
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Figura 7.59 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

1° experimento planejado.

Tabela 7.44 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos € o 1° e 2° experimentos planejados.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 7.2 17.5 18.0 188
0, 5.0-10° 1.4-107 1.1-10° 1.3-107
0, 1310 1.8:107 25-107
az 3.1 25 9410
0; 2.7-107 6.1:110% 4.510~
0, 24107 26107 45107
as 3.0-10"
05 1.6:10"
Os 3.7-10"
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Tabela 7.45 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos e o 1° e 2°

experimentos planejados.

Funcao  Probabilidade Intervalo do y
Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 4894.8 0.0 1031.1 1216.7
BLCNS 1234.2 0.0 1029.1 1214.6
BLCS 5334 1.0 1028.2 1213.6
TLC 217.2 1.0 1025.3 1210.5
3.5

- Exp.5 (C1) e 5 (C2) g/L

3.0 - Exp. 10 (C1) e 10 (C2) g/L
- Exp. 15 (C1) e 15 (C2) g/L
% 2.5 1 - Exp. 17 (C1) e 16 (C2) g/L
- Exp. 15.5 (C1) e 14 (C2) g/L
! 2.0 — Lang. Comp.
— Bilang. Comp. NS
1.5, Bilang. Comp. S
— Trilang. Comp.
1.0
0.5 -
0.0 T T Y
0 4 8 16

Tempo (min)

Figura 7.60 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1° e 2°experimento planejado.

3.5 +
3.0 - - Exp. 17 (C1) e 16 (C2) g/LL
— Lang. Comp.
% 2.5 — Bilang. Comp. NS
-~ — Bilang. Comp. S
l% 2.0 — Trilang. Comp.
£
§ 1.5
=]
S 1.0 -
0.5 -
0.0 T ‘ ‘
0 4 8 12 16

Tempo (min)

Figura 7.61 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

1° experimento planejado.
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- Exp. 15.5 (Cl1) e 14 (C2) g/L

2.5 1| — Lang. Comp.
P — Bilang. Comp. NS
% 2.0 - — Bilang. Comp. S
18 — Trilang. Comp.
(3
£ 15
2
é 1.0
0.5
0.0 \ |
0 8 16

Tempo (min)

Figura 7.62 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

2° experimento planejado.

Tabela 7.46 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos € o 1°, 2° e 3° experimentos planejados.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 8.1 102 205 187
0, 44107 22107 13107 1.3:10™
0, 1.1-10" 2.6:107 2.1:107
a; 3.5 82107 15
0; 3.2:10° 9.2:10% 3.0-107
0, 22107 6.0-10" 3.3:107
as 3.0107
05 1.5-10"
0s 3.4-10"
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Tabela 7.47 — Probabilidade absoluta, funcdo objetivo e intervalo do x* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2° e

3° experimentos planejados.

Funcao  Probabilidade Intervalo do y
Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 5664.7 0.0 1247.2 1450.6
BLCNS 538.0 1.0 1245.3 1448.5
BLCS 303.1 1.0 1244.3 1447.5
TLC 263.9 1.0 1241.4 1444.4
3.5
3.0 4| Exp. 5 (C1) e 5 (C2) g/L
- Exp. 10 (C1) e 10 (C2) g/L
2.5 - Exp. 15 (C1) e 15 (C2) g/LL
g : - Exp.17 (C1) e 16 (C2) g/LL
) 2.0 | * Exp.15.5(Cl)e 14 (C2) g/L
Exp. 16.5 (C1) e 17 (C2) g/L
1.5 || — Lang. Comp.
— Bilang. Comp. NS
1.0 4| Bilang. Comp. S
0.5 - — Trilang. Comp.
0.0 - | - w
0 4 16

Tempo (min)

Figura 7.63 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2° e 3° experimentos planejados.

3.5
3.0 - Exp. 17 (C1) e 16 (C2) g/L
— Lang. C .
% 2.5 - fmg omp
& — Bilang. Comp. NS
15 2.0 4 | — Bilang. Comp. S
3]
— Trilang. Comp.
‘% 1.5 - ==
Q
g
o 1.0 -
0.5 -
0.0 ‘ ‘ ‘
0 4 8 16

Tempo (min)

Figura 7.64 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

1° experimento planejado.
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Figura 7.65 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

2° experimento planejado.

3.5
3.0
‘/\\
-~ Exp. 16.5 (C1) e 17 (C2) g/L ﬁ//“\\
2.5 I3
— Lang. Comp.
® 2.0 1 — Bilang. Comp. NS ‘w‘/ ‘er\\
[ N
\
—— Bilang. Comp. S / \
1.5 | \
—— Trilang. Comp. | \
“‘ \
1.0 . / \\\
|
0.5 / ‘
/ \
/ S
0.0 1 i 1 ’ T N esescscccsesscssssanse 7

Tempo (min)
Figura 7.66 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

3° experimento planejado.

Diante dos resultados obtidos, um novo experimento foi planejado visando a
discriminacao dos modelos. A condi¢do planejada foi de 10 e 17 g/L do componente 1 e
2, respectivamente; entretanto, ndo foi possivel fazer a discriminacdo dos modelos,
sendo que o modelo de Bilangmuir competitivo nao seletivo ainda permaneceu como
provavel, como mostra a Tabela 7.49. Os valores dos parametros estimados para o

conjunto inicial e 1°, 2°, 3° e 4° experimento planejados sequencialmente sdo mostrados
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nas Tabelas 7.48. As Figuras 7.67 a 7.71 mostram os valores preditos pelos modelos de
isotermas, comparados com os dados pseudo experimentais para o conjunto inicial de

experimentos e 0 1°, 2°, 3° e 0 4° experimentos planejados.

Tabela 7.48 — Parametros estimados dos modelos de isotermas competitivas para

o conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2°, 3° e 4° experimentos planejados.

Modelo LC BLCNS BLCS TLC
a; 7.5 9.8 19.1 18.2
0, 48107 2.3-10° 14107 1.4-107
0, 1.2:10" 2.9-107 2.1-107
a; 3.6 78107 1.6
0; 3.1-10° 9.7-107 2.4-107
0, 2.1-10" 6.1-107 3.1-10™
as 3.0-10"
05 1.6:10™
Os 3.9-10"

Tabela 7.49 — Probabilidade absoluta, fung¢io objetivo e intervalo do y* dos
modelos de isotermas competitivas para o conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2°,

3° e 4° experimentos planejados.

Funciao Probabilidade Intervalo do xz
Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 8588.0 0.0 1247.2 1450.6
BLCNS 538.2 1.0 1245.3 1448.5
BLCS 386.8 1.0 1244.3 1447.5
TLC 472.9 1.0 1241.4 1444.4
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- Exp.5(Cl)e5(C2) g/L
3.0 1 - Exp. 10 (C1) e 10 (C2) g/L
-~ - Exp. 15 (C1) e 15 (C2) g/LL
'ﬁb 2.5 - - Exp. 17 (C1) e 16 (C2) g/L
~
1° 2.0 - - Exp. 15.5 (C1) e 14 (C2) g/LL
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S — Lang. Comp.
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0.0 - ! 1

<
N

16
Tempo (min)

Figura 7.67 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

conjunto inicial de experimentos e o 1°, 2°, 3° e 4° experimentos planejados.

3.5 +
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-~ — Lang. Comp.
2 251 _
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=
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0.0 ‘ ‘ ‘
0 4 8 16

Tempo (min)

Figura 7.68 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

1° experimento planejado.
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Figura 7.69 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

2° experimento planejado.
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Figura 7.70 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

3° experimento planejado.
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Figura 7.71 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para o

4° experimento planejado.

Novamente um novo pseudo experimento foi planejado sequencialmente, ¢ a
nova condi¢ao experimental foi para valores de concentragdo planejados anteriormente,
que ¢ a condicdo de 16 e 17 g/L, mostrando com isso que nao foi possivel realizar a
discriminacao de modelos.

Embora ndo tenha sido possivel realizar a discrimina¢do de modelos, vale
ressaltar a importincia dos resultados obtidos para a segunda abordagem, considerando
duas 2 varidveis de entrada. Ao invés de promover a eliminacdo de modelos, houve a
inclusdo de mais modelos, mas isto s6 ocorreu devido a abordagem utilizada,
considerando 2 variaveis de entrada. Entretanto, isto ndo ocorreu quando foi utilizado a
primeira abordagem, considerando uma variavel de entrada, e o modelo que foi incluido
possui um pardmetro a menos que o modelo que foi utilizado para gerar os dados
pseudo experimentais, o modelo de bilangmuir competitivo seletivo.

Assim, foi realizada uma nova estimagdo de pardmetros para 17 pseudo
experimentos gerados pelo mesmo modelo usado até o momento, na faixade 1 a 17 g/L
(variagdo de 1 g/L), considerando apenas uma varidvel de entrada. Embora ndo tenha
sido possivel realizar a discriminagdo de modelos, estas estimagdes tém como objetivo
verificar se mesmo realizando uma grande quantidade de experimentos, abrangendo
toda a faixa experimental, modelos com numero de parametros inferior ao utilizado para

a geracao de dados, irdo se tornar provaveis.
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A Tabela 7.50 mostra que apenas os modelos de Bilangmuir competitivo
seletivo e o Trilangmuir competitivo sdo provaveis, assim como também mostram as
Figuras 7.72 e 7.73, referentes a comparacao entre os valores preditos por cada modelos

com os dados pseudo experimentais.

Tabela 7.50 — Probabilidade absoluta, fungdo objetivo e intervalo do y* dos

modelos de isotermas competitivas para o conjunto de 17 experimentos.

Funciao Probabilidade Intervalo do xz
Modelo
objetivo absoluta Inferior  Superior
LC 12810.0 0.0 3651.8 3995.1
BLCNS 8416.3 0.0 3650.5 3993.2
BLCS 2779.9 1.0 3649.6 3992.2
TLC 2974.9 1.0 3646.7 3989.1

Isto mostra mais uma vez a importancia das ferramentas de planejamento de
experimentos para a discriminagdo de modelos, além mostrar que quanto maior a
flexibilidade de manuseio e independéncias das variaveis de entrada pode levar a

selecao de modelos mais simples € com um pequena quantidade de experimentos.

3.0
— BLCNS
2.5 BLCS
% — TLC
g 2.0 - 2g/L
E 6 g/LL
3 - 8g/LL
5 1.0 - 10 g/L
- 12 g/L
0.5 - 14 g/L
- 16 g/L
0.0 w \
0 5 20

Tempo (min)

Figura 7.72 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para os

experimentos pares do conjunto de 17 experimentos.
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3.5

— BLCNS
3.0 - - BLCS
— TLC
3 25 - 1g/L
g 3 g/LL
R 2.0 - - Sg/L
g‘ - 7 g/L
g 1.5 - 9g/L
g - 11 g/L
S - 13 g/L
1.0 -
© - 15 g/
0.5 - - 17 g/LL
0.0 T 1
0 5 15 20

Tempo (min)

Figura 7.73 — Valores pseudo experimentais e preditos para cada modelo para os

experimentos impares do conjunto de 17 experimentos.
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8 — CONCLUSOES E SUGESTOES

Neste trabalho foram aplicadas técnicas de planejamento de experimentos para a
discriminacao de modelos e estimacdes de parametros em sistemas cromatograficos.
Estas técnicas tiveram como objetivo esclarecer os diversos questionamentos levantados
durante o desenvolvimento desta tese. Assim, as conclusdes obtidas por este trabalho
sdo apresentadas a seguir.

Os critérios utilizados pela literatura na area de cromatografia liquida
preparativa apresentam muitas falhas, fazendo com que ocorra sempre a escolha de
modelos super-parametrizados, além de atribuir significados fisicos as estes pardmetros.
O procedimento utilizado nesta tese para estimagao de parametros e selegao de modelos
mostra que ¢ possivel representar os dados experimentais por modelos mais simples,
lembrando que, muitas vezes, mais de um modelo ¢ capaz de representar os dados
experimentais.

Além de mais de um modelo conseguir descrever os dados experimentais, nota-
se que foi necessdrio a realizagdo de um numero grande experimentos, sem que
ocorresse discriminagdo dos modelos de isotermas. Assim, no que no que diz respeito a
discriminacdo de modelos em sistemas estaticos, os estudos mostraram que possivel
realizar a discriminacdo de modelos de isotermas individuais com 3 experimentos
iniciais e mais 1 planejado sequencialmente, enquanto que para o caso de isotermas
competitivas foi necessario a realizacdo de um conjunto inicial com 5 experimentos e
mais 2 experimentos planejados.

Os estudos apresentados para a determinacdo de isotermas individuais foram
validados com a adsor¢do de corantes em carvao ativado. Neste cendrio, observou-se
também que a literatura aborda o assunto de forma errénea, sob o ponto de vista da
estimagao de parametros, uma vez que, no experimento de adsor¢cao em tanque agitado
(banho finito), as Unicas varidveis de entrada sdo a concentracdo inicial, o volume da
solugdo e massa de adsorvente. Nesse caso, a concentragdo de equilibrio ¢ a unica
variavel de saida; assim, a quantidade adsorvida ndo deve ser encarada como uma
variavel de saida para o caso dos experimentos em tanque agitado. Esta s6 pode ser
obtida por meio de inferéncia, a partir de um modelo baseado em balangos de massa no

frasco de adsor¢do. Outro resultado importante esta relacionado a importancia de uma
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caracteriza¢cdo adequada dos erros experimentais, € que para este caso, foi possivel obter
um reducdo em torno de até¢ 58 mil vezes da varidncia experimental.

Quanto ao cendrio dinamico, observou-se que a estimacdo de pardmetros para
este cenario também possui falhas, que estdo relacionadas as hipoteses utilizadas para a
formulacao do problema de estimagao, admitindo que os experimentos sao realizados de
forma independente, caracterizando assim a auséncia de correlacdo entre os dados
experimentais, o que ndo ¢ verdade para experimentos dindmicos. Através da
propagacdo de erros, foi possivel provar a influéncia da correlacdo entre os dados
experimentais sobre o calculo das incertezas paramétricas, mostrando que estas
incertezas podem atingir valores 4 a 5 vezes maiores, quando a correlagdo ¢ desprezada.
Por fim, os resultados apresentados para a discriminacdo de modelos de isotermas
competitivas utilizando o método inverso mostraram como as variaveis de entrada
podem influenciar durante os procedimentos de discriminagao de modelos.

Assim, os resultados obtidos por este trabalho mostram as contribuicdes dadas
aos cenarios de cromatografia e da estimagao de parametros. Entretanto, ainda ha muito
a fazer e contribuir com estes cendrios, assim, sao mostradas a seguir algumas sugestoes
de trabalhos futuros.

Realizar a validagdo dos critérios apresentados para determinagdo de isotermas
competitivas no banho finito e em colunas de separagdo.

Realizar experimentos de pulso na coluna com réplicas, e assim, realizar a
reconciliagdo dos dados, usando o método inverso, conforme mencionado no Capitulo
7.

Comparar e discriminar modelos de isotermas individuais para um mesmo
sistema, realizando experimentos com réplicas e utilizando diferentes métodos de
obtengdo de isotermas: analise frontal, método das perturbagoes, elui¢do por pontos
caracteristicos e método inverso.

Determinar isotermas competitivas utilizando o método inverso, utilizando como

variaveis de entrada a concentrag¢do de cada componente e o volume de injegao.
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APENDICE A

Curvas de Calibraciao dos Corantes

As Figuras A.1 e A.2 mostram as curvas de calibracdo no espectrofotometro para o

violeta cristal e azul de bromofenol, respectivamente.

1.2 7 y = 64.221x
R>=0.9993

0.8 -

Abs (575 nm)

0.4 -

0-0 T T T T 1
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

Concentracao (g/L)
Figura A.1 — Curva de calibragdo para o corante violeta cristal.

0.50
0.45
0.40
0.35
0.30
0.25
0.20 -
0.15 -
0.10
0.05 -
0.00

0.000 0.004 0.008 0.012

Concentraciao (g/L)

y =44.73x
R? = 0.9998

Abs (595 nm)

Figura A.2 — Curva de calibragdo para o corante azul de bromofenol.
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APENDICE B

Elementos Finitos com Aproximacoes Parabdlicas

De acordo com o método proposto, o dominio espacial deve ser dividido em 2-N
segmentos e a fun¢do desconhecida deve ser aproximada por uma fun¢do polinomial
parabdlica (polindmio de segundo grau) em cada segmento. Como dominio espacial (0

<z<1)¢dividido em 2-N segmentos, 4z ¢ descrito por:

1
AZ:— B.l
2-N (8.1

sendo que cada ponto em z, como mostra a Figura B.1, ¢ descrito por:

z;=j-Az =ﬁ,paraj =0, ..., 2:N (total de 2-N +1) (B.2)

=0 21 22 3 ) SN2 SN SN

Figura B.1 - Discretizacao da variavel espacial.

De forma andloga ao método de integragdo de Simpson, com cada conjunto de

trés pontos sucessivos aproxima-se o perfil de C(z, ) por uma parabola, na forma:
1? Pardbola (1° subintervalo): composto pelos pontos: zy, z; € z2;
2% Parédbola (2° subintervalo): composto pelos pontos: z2, z3, z4;
3* Parabola (3° subintervalo): composto pelos pontos: zy, zs, zg;

i* Pardbola (j” subintervalo): composto pelos pontos: zy;.2, 2.1, z2;

N? Parabola (N° subintervalo): composto pelos pontos: zoy.2, Zon-1, Z2w;
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Definindo-se um elemento & (k =1, 2,..., N) como o dominio composto por trés
pontos z, conforme mostrado na Figura B.2, o dominio original pode ser dividido em N

elementos com os seguintes pontos nodais (®):

- Elemento k

Figura B.2 - Discretizagdo do espaco, elemento k (k =1, 2,..., N).

Re-escalando-se neste subintervalo a variavel espacial z com auxilio da relacao:

1° pt.nodal
Zyps pt.noda é: =1
z—Z o
E=—"2L =2.N(z-2z,_,), onde: {z,, ,—L" 2= (B.3)
22k T 22k 3° pt.nodal

7, —wmdd g4

a discretizag@o no espago utilizando as varidveis re-escaladas, fica na forma mostrada na

Figura B.3.

Elemento k
Az Az
J i g
I T
Zlk-f Zlk-l Z]k
&=-1 =0 S=+]

Figura B.3 - Discretizacao do espaco com a variavel re-escalada.

Assim, as derivadas em relagdo a variavel espacial re-escalada fica:

oG (z7) _, ,oq (47) (B.4)
& g

7C (57) _, 200 (67)

e (B.5)

Substituindo as Equagdes B.4 ¢ B.5 nas Equagdes 5.10 a 5.13, obtém-se:
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oNgr) o) (&r) 4N @C) (&) a9 (&)

——=2+2-N = 2
or o0& Pe o0& ot

7=0 N Ci(j) (5,0) = Ci(n]l"z’ial (5)

1
Lo 2N ()

Pe0c |
(V)

z= ,aC’ (£:7) =0
8§ E=+1

Considerando em cada elemento ; uma aproximacdo quadratica

correspondente a aproximacao linear de sua derivada espacial, tem-se:

oo

onde

ac)(&7)

1

0g

o) (£1)

o

Note que:

o (£,7) :(l—éjp_(1)+(ﬂ)p/+l(r), j=0,1,..,N-1

J

2 2

0g

de maneira que:

(B.6)

(B.7)

(B.8)

(B.9)

de ¥

(B.10)

(B.11)

(B.12)

(B.13)

(B.14)
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0 que assegura a continuidade das derivadas das aproximacdes parabolicas. Além disto,

¢ possivel também escrever:

() _ (p (9)-p <r>J

o0& 2
Adotando a notacao:

P (-Lr) =l (r):c(0.r) =) (r) e € (+1,7) = CY) (v)

1

(B.15)

(B.16)

integrando-se a expressao da derivada da aproximagdo de & = 0 a &, chega-se a seguinte

expressao:

O valor médio de C? no intervalo ser4 dado por:

aj) (z’) _ Jj:j; C,.(j) (fﬂ')df _ C,Q{) (T) . (Pj (z’)—pj_1 (z’))

resultando em:
. —(j - 2 - ’
c)(&r)=C )(T)"‘[%]pjl (f){%]%(f)

obtendo-se assim:

(B.17)

(B.18)

(B.19)

(B.20)

(B.21)
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" . +1 2 1
cly ()= (1) =€ (2) =52, (£) =521 7) (B.22)

A condicao de continuidade das aproximacgdes parabodlicas é expressa por:

j + + 1
(7) =N () > (e)+1 oG 0)+2 Pl )=¢" (e ——p, 7)=3pml7)  (B23)
ou seja:
1 4 1 ) ‘ .
32 (D450, (2) 4521 (0) = " (z)-cV(z),j=12,...,N-1 (B.24)

Portanto, a condi¢do de contorno em z = 0, fica na forma:

=)+ € ()=, (7) (B.25)
Como:

()= (0) -2y (5)-5 11() (B.26)
tem-se:

3+2 X a0+ 5n ()= ()¢, () (B.27)

Na condicao de contorno em z = 1, fica:

I
(e

Py (B.28)
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Resultando assim no seguinte sistema:

(B.29)

(B.30)

(B.31)

que constitui um sistema de equagdes algébricas tri-diagonal, que pode ser resolvido de

forma recursiva pelo método de Thomas (VON ROSENBERG, 1969). Entretanto, ¢

necessario conhecer os valores de py(t) € pn(?). Os mesmos podem ser obtidos utilizando

as duas condi¢gdes de contorno do problema original e a continuidade da aproximagao

adotada e de sua derivada nos pontos extremos dos N subintervalos.

Assim, calculando o valor médio de C; com auxilio da integragdo em & da EDP

(Equacao B.6):

oc) (&)

1

o0 Er)_an@d (ér) ag (&)

or o0& Pe o0& ot

tem-se:

1 5ol) ol
l.[ aCl (é:,T) d§ _ dCi (T)
2_1 or dr

+1 (j)
1I<9C,- ( ,r)a,g:pjfl(f)ﬂ%(f)
237 e 2

l]'l azci(./) (f’z-) dé = pi(1)=p,4(2)
2 o0& 2

-1

sendo que:

(B.6)

(B.32)

(B.33)

(B.34)
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aqi(j)(faf) _ (/)

Realizando a integracdo por Simpson tem-se:

1 D)+ 4. () |+ (/)
1 g[ci(f)( ’T):|d(§:g|:co ()J 4 g[C; ()} g|:C2 (6)} (B.36)

Substituindo as Equagdes B.32 a B.36 na Equacao B.6, tem-se:

da(j)(r)

e :N'[pj—l(t)*'l’_/(f)]: ;De '[p_/(f)_l’_/—l(f)]

‘ (B.37)
e[ )]+ 4g[ ) e[ ()]
6
Em t =0, tem-se:
a(o) _ Cinicial (ZZ_/'—Z) +4- Cmicial (ZZj—l ) + Cin[cial (ZZ_/) (B38)

6

A integracdo do sistema de EDOs resultantes foi feita utilizando o codigo
computacional DASSL (PETZOLD, 1989), sendo que o sistema foi implementado em
Fortran, a tolerdncia utilizada foi de 1.0-10® e as derivadas foram calculadas

numericamente.
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APENDICE C

Convergéncia da Malha

A andlise de convergéncia da malha usada para a determinacdo de isotermas
individuais do R e S indanol foi feita, utilizando o modelo de Langmuir (6; = 70, 6, =
0.04) para a concentracao de 20 g/L, estes valores de pardmetros ¢ concentragdo foram
escolhidos baseados no trabalho de ZHOU et al (2003). A Figura C.1 mostra os perfis
de concentracdes na saida da coluna para os diferentes valores de nimero de elementos
finitos empregados. As Figuras C.2 e C.3 mostram as diferengas entre as malhas,
expressas na forma de uma diferenga absoluta entre os resultados obtidos. O critério de
convergéncia adotado foi de um valor 1.107 para a diferenga maxima entre as malhas.

Para este sistema, a convergéncia ocorreu para um nimero de elementos finitos de 200.

15 -
—N=50 — N=60
13 -
—N=70 — N=80
gn— — N=90 —N=100
B 4 | —N=110 N=120
=]
5! — N=130 - N=140
E 77 N=150 —-N=160
€ 57 |---N=170 ---N=180
S 3. |-—-N=190 - N=200
N =210
1,
-1 T T T 1
0 5 10 15 20

Tempo (min)

Figura C.1 - Perfis de concentragdes na saida da coluna para os diferentes

valores de nimero de elementos finitos empregados.
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1.00

Dif (N50 - N60)
0.90 - Dif (N60 - N70)
Dif (N70 - N80)
é 0.80 - Dif (N80 - N90)
| Dif (N90 - N100)
E 0.70 Dif (N100 - N110)
| Dif (N110 - N120)
§ 0-60 Dif (N120 - N130)
£ 0.50 - - - - Dif (N130 - N140)
5 -~ - Dif (N140 - N150)
] 0.40 - - - - Dif (N150 - N160)
g - - - Dif (N160 - N170)
¢ 0.30 — - - Dif (N170 - N180)
& - - - Dif (N180 - N190)
& 0.20 -~ — Dif (N190 - N200)
0.10 - - - - Dif (N200 - N210)
0.00 \ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25

Tempo (min)
Figura C.2 — Diferenga entre as malhas analisadas.

0.008

0.007 - -~~~ Dif (N190 - N200)

i - - - Dif (N200 - N210)
0.006 1 i

0.005 -
0.004 -

0.003 - i

Diferenca entre as malhas

0.002

|
i
I
I
|
I
0.001 + !l
i
|

0.000 ‘ ‘ b

0 5 10 15 20 25
Tempo (min)

Figura C.3 — Diferenca entre as malhas constituidas por 190, 200 e 210

elementos.

A andlise de convergéncia da malha para a determinacdo de isotermas
competitivas dos isdmeros da metionina foi feita, utilizando o modelo de Bilangmuir
competitivo seletivo, cujos parametros sao a; = 21.40, 8, = 0.011, 8, = 0.020, a, = 1.51,
6; = 0.065, 6, = 0.378, na concentragdo de 17 g/L de cada componente, estes valores de
parametros e concentracdo foram escolhidos baseados no trabalho de ZHANG et al.
(2007). A Figura C.4 mostra os perfis de concentragcdes na saida da coluna para os
diferentes valores de nimero de elementos finitos empregados. As Figuras C.5 e C.6

mostram as diferengas entre as malhas, expressas na forma de uma diferenca absoluta
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entre os resultados obtidos. O critério de convergéncia adotado foi de uma diferenca
méxima de 1.107 para a diferenca entre as malhas. Para este sistema, a convergéncia

ocorreu para um numero de elementos finitos de 90.

4.0
—N=50
3.5 + —N=55
— N=60
~ 3.0 — N =65
= — N=70
o 2.5 1 — N=175
3. — N=280
g 2.0 - N =85
£ N =90
§ 1.5 - N =95
—N=100
L0 ——-N=105
05 L~ N=110
000 T T T 1
0 5 10 15 20

Tempo (min)

Figura C.4 - Perfis de concentragdes na saida da coluna para diferentes nimeros

de elementos finitos.

0.035 -
Dif (N50 - N55)
0-030 7 Dif (N55 - N60)
8 Dif (N60 - N65)
g 00257 Dif (N65 - N70)
& 0.020 - Dif (N70 - N75)
£ Dif (N75 - N80)
§ 0.015 - Dif (N80 - N85)
E: . Dif (N85 - N90)
< ] Dif (N90 - N95)
R Dif (N95 - N100)
0.005 - ~— - Dif (N100 - N105)
-~ - Dif (N105 - N110)
0.000 ‘ ‘
0 15 20

Tempo (min)

Figura C.5 — Diferenca entre as malhas analisadas.
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0.010

0.009 -

0.008 -
8 Dif (N85 - N90
= 0.007 i )
é Dif (N90 - N95)
2 0.006 - .
p Dif (N95 - N100)
g 0.005 7 - - - Dif (N100 - N105)
£ 0.004 - ~ —— Dif (N105 - N110)
(%)
i
é’ 0.003 1

0.002 4

0.001 1

0.000 T T |

15 20
Tempo (min)

Figura C.6 — Diferenga entre as malhas calculadas com 85, 90, 95, 100, 105 e

110 elementos.
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APENDICE D

Matriz de Correlacio dos Parametros

As tabelas a seguir mostram as matrizes de correlagdo dos pardmetros obtidos
para cada um dos 10 conjuntos iniciais do sistema dindmicos, para os modelos de

isotermas de Langmuir, Bilangmuir, Trilangmuir e Tetralangmuir.

Tabela D.1 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de Langmuir

(1° conjunto).

Tabela D.2 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de Langmuir

(2° conjunto).

Tabela D.3 — Matriz de correlagdo dos pardmetros para o modelo de Langmuir

(3° conjunto).

Tabela D.4 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de Langmuir

(4° conjunto).

0 0,
0 1.00 0.15
0, 0.15 1.00

0: 0,
01 1.00 0.06
0, 0.06 1.00

0 0,
0 1.00 -0.02
0, -0.02 1.00

01 0,
0 1.00 -0.57
0, -0.57 1.00




Tabela D.5 — Matriz de correlagao dos parametros para o modelo de Langmuir

(5° conjunto).

01 0,
0: 1.00 0.12
0, 0.12 1.00

Tabela D.6 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de Langmuir

(6° conjunto).

0 0,
0 1.00 0.59
0, 0.59 1.00

Tabela D.7 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de Langmuir

(7° conjunto).

0 0,
01 1.00 0.47
0, 0.47 1.00

Tabela D.8 — Matriz de correlagao dos parametros para o modelo de Langmuir

(8° conjunto).

01 0,
0: 1.00 -0.05
0, -0.05 1.00

Tabela D.9 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de Langmuir

(9° conjunto).

0 0,
0 1.00 0.08
0, 0.08 1.00
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Tabela D.10 — Matriz de correlacao dos parametros para o modelo de Langmuir

(10° conjunto).

01 0,
0: 1.00 0.30
0, 0.30 1.00

Tabela D.11 — Matriz de correlagdo dos pardmetros para o modelo de

Bilangmuir (1° conjunto).

0 0, 03 04
0, 1.00 -0.29 -0.89 0.23
0, -0.29 1.00 0.26 -0.32
03 -0.89 0.26 1.00 -0.51
04 0.23 -0.32 -0.51 1.00

Tabela D.12 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Bilangmuir (2° conjunto).

01 0, 03 04
0, 1.00 0.06 0.16 0.05
02 0.06 1.00 -0.42 0.70
03 0.16 -0.42 1.00 -0.50
04 0.05 0.70 -0.50 1.00

Tabela D.13 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Bilangmuir (3° conjunto).

0 0, 03 04
0, 1.00 0.08 -0.16 -0.18
0, 0.08 1.00 -0.14 0.23
03 -0.16 -0.14 1.00 0.11
04 -0.18 0.23 0.11 1.00
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Tabela D.14 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Bilangmuir (4° conjunto).

01 0, 03 04
0, 1.00 0.02 -0.15 -0.85
02 0.02 1.00 0.57 -0.05
03 -0.15 0.57 1.00 0.24
04 -0.85 -0.05 0.24 1.00

Tabela D.15 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Bilangmuir (5° conjunto).

0 0, 03 04
01 1.00 0.18 -0.20 -0.69
0, 0.18 1.00 -0.24 -0.40
03 -0.20 -0.24 1.00 0.25
04 -0.69 -0.40 0.25 1.00

Tabela D.16 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Bilangmuir (6° conjunto).

0 0, 03 04
0, 1.00 0.60 -0.78 0.25
0, 0.60 1.00 -0.43 0.37
03 -0.78 -0.43 1.00 0.09
04 0.25 0.37 0.09 1.00

Tabela D.17 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Bilangmuir (7° conjunto).

01 0, 03 04
0, 1.00 -0.01 0.36 -0.79
0, -0.01 1.00 0.18 0.15
03 0.36 0.18 1.00 -0.75
0, | 079 015 075  1.00
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Tabela D.18 — Matriz de correlagao

Bilangmuir (8° conjunto).

dos parametros para o modelo de

01 0, 03 04
0, 1.00 0.32 -0.08 0.10
02 0.32 1.00 0.04 0.78
03 -0.08 0.04 1.00 0.12
04 0.10 0.78 0.12 1.00

Tabela D.19 — Matriz de correlagdo dos parametros

Bilangmuir (9° conjunto).

para o modelo de

0 0, 03 04
01 1.00 -0.09 -0.28 0.12
0, -0.09 1.00 0.28 -0.05
03 -0.28 0.28 1.00 -0.16
04 0.12 -0.05 -0.16 1.00

Tabela D.20 — Matriz de correlagdo dos parametros

Bilangmuir (10° conjunto).

para o modelo de

0: 0, 03 04
0, 1.00 -0.12 0.00 0.17
0, -0.12 1.00 0.05 -0.38
03 0.00 0.05 1.00 0.29
04 0.17 -0.38 0.29 1.00
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Tabela D.21 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de
Trilangmuir (1° conjunto).
01 0, 0; 04 0s B6
0; 1.00 0.36 0.10 0.47 0.06 0.24
0, 0.36 1.00 -0.06 0.62 -0.03 0.07
03 0.10 -0.06 1.00 -0.02 -0.63 -0.64
04 0.47 0.62 -0.02 1.00 0.00 0.26
0s 0.06 -0.03 -0.63 0.00 1.00 0.80
06 0.24 0.07 -0.64 0.26 0.80 1.00

Tabela D.22 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Trilangmuir (2° conjunto).

0 0, 03 04 05 B6
0 1.00 0.31 0.08 -0.45 0.22 0.04
0, 0.31 1.00 0.06 -0.27 0.51 0.28
03 0.08 0.06 1.00 0.01 -0.33 0.54
04 -0.45 -0.27 0.01 1.00 -0.15 0.06
05 0.22 0.51 -0.33 -0.15 1.00 0.47
06 0.04 0.28 0.54 0.06 0.47 1.00

Tabela D.23 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Trilangmuir (3° conjunto).

0 0, 03 04 05 06
0 1.00 -0.02 0.01 0.08 0.07 -0.45
0, -0.02 1.00 0.40 0.09 -0.36 0.13
03 0.01 0.40 1.00 0.05 -0.91 0.04
04 0.08 0.09 0.05 1.00 -0.02 0.56
0s 0.07 -0.36 -0.91 -0.02 1.00 0.04
06 -0.45 0.13 0.04 0.56 0.04 1.00
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Tabela D.24 — Matriz de correlagao

Trilangmuir (4° conjunto).

dos parametros para o modelo de

01 0, 03 04 0s B6
0 1.00 -0.18 0.12 -0.27 -0.28 -0.36
0, -0.18 1.00 0.44 0.08 0.42 -0.51
03 0.12 0.44 1.00 -0.06 0.47 -0.71
04 -0.27 0.08 -0.06 1.00 0.58 -0.12
0s -0.28 0.42 0.47 0.58 1.00 -0.43
06 -0.36 -0.51 -0.71 -0.12 -0.43 1.00

Tabela D.25 — Matriz de

Trilangmuir (5° conjunto).

correlagdo dos parametros

para o modelo de

0 0, 03 04 05 B6
0 1.00 0.43 -0.08 0.06 -0.26 0.00
0, 0.43 1.00 -0.07 0.48 -0.34 0.11
03 -0.08 -0.07 1.00 -0.16 -0.81 0.02
04 0.06 0.48 -0.16 1.00 -0.09 -0.11
05 -0.26 -0.34 -0.81 -0.09 1.00 -0.21
06 0.00 0.11 0.02 -0.11 -0.21 1.00

Tabela D.26 — Matriz de

Trilangmuir (6° conjunto).

correlacdo dos pardmetros

para o modelo de

0 0, 03 04 05 06
0 1.00 -0.41 -0.13 -0.16 0.34 0.05
0, -0.41 1.00 0.29 0.50 -0.53 -0.06
03 -0.13 0.29 1.00 0.56 -0.77 -0.14
04 -0.16 0.50 0.56 1.00 -0.60 -0.06
0s 0.34 -0.53 -0.77 -0.60 1.00 0.07
06 0.05 -0.06 -0.14 -0.06 0.07 1.00
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Tabela D.27 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Trilangmuir (7° conjunto).

01 0, 03 04 0s B6
0 1.00 0.23 -0.43 -0.34 -0.06 -0.44
0, 0.23 1.00 0.29 0.39 -0.52 -0.19
03 -0.43 0.29 1.00 0.03 -0.51 0.63
04 -0.34 0.39 0.03 1.00 -0.22 -0.27
0s -0.06 -0.52 -0.51 -0.22 1.00 0.04
06 -0.44 -0.19 0.63 -0.27 0.04 1.00

Tabela D.28 — Matriz de

Trilangmuir (8° conjunto).

correlagdo dos parametros

para o modelo de

0 0, 03 04 05 B6
0 1.00 0.38 0.06 -0.67 -0.25 -0.03
0, 0.38 1.00 -0.14 -0.70 -0.16 0.03
03 0.06 -0.14 1.00 0.06 -0.17 0.26
04 -0.67 -0.70 0.06 1.00 0.19 0.01
05 -0.25 -0.16 -0.17 0.19 1.00 -0.10
06 -0.03 0.03 0.26 0.01 -0.10 1.00

Tabela D.29 — Matriz de

Trilangmuir (9° conjunto).

correlacdo dos pardmetros

para o modelo de

0 0, 03 04 05 06
0 1.00 0.16 -0.17 0.69 0.16 0.13
0, 0.16 1.00 -0.01 0.35 -0.23 0.17
03 -0.17 -0.01 1.00 -0.34 -0.90 0.19
04 0.69 0.35 -0.34 1.00 0.08 0.07
0s 0.16 -0.23 -0.90 0.08 1.00 -0.18
06 0.13 0.17 0.19 0.07 -0.18 1.00
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Tabela D.30 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Trilangmuir (10° conjunto).

01 0, 03 04 0s B6
0 1.00 -0.07 0.25 -0.65 0.07 0.24
0, -0.07 1.00 0.06 -0.12 -0.16 0.02
03 0.25 0.06 1.00 -0.24 -0.52 0.81
04 -0.65 -0.12 -0.24 1.00 0.26 -0.40
0s 0.07 -0.16 -0.52 0.26 1.00 -0.40
06 0.24 0.02 0.81 -0.40 -0.40 1.00

Tabela D.31 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

Tetralangmuir (1° conjunto).

0 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.28 -0.09 0.46 0.07 0.01 0.11 -0.13
0, -0.28 1.00 0.07 -0.52 -0.05 0.27 -0.09 0.01
03 -0.09 0.07 1.00 -0.08 -0.98 -0.74 -0.92 -0.18

04 046  -0.52 -008 100 005 -020 0.14  -0.14
0s 007  -005 -098 005 1.00 081 082 0.7
06 001 027 074 -020 081  1.00 054 020
0, 011  -0.09 -092 014 08 054 100 0.7
0 0.13 00l -018 -0.14 017 020 007  1.00
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Tetralangmuir (2° conjunto).

Tabela D.32 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

01 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.11 -0.44 0.08 -0.22 0.09 0.12 0.43
0, -0.11 1.00 -0.01 -0.08 0.24 -0.28 0.05 0.01
03 -0.44 -0.01 1.00 0.06 0.55 0.52 -0.89 -1.00
04 0.08 -0.08 0.06 1.00 -0.16 0.15 -0.03 -0.06
05 -0.22 0.24 0.55 -0.16 1.00 -0.27 -0.55 -0.55
06 0.09 -0.28 0.52 0.15 -0.27 1.00 -0.66 -0.52
07 0.12 0.05 -0.89 -0.03 -0.55 -0.66 1.00 0.89
0g 0.43 0.01 -1.00 -0.06 -0.55 -0.52 0.89 1.00

Tetralangmuir (3° conjunto).

Tabela D.33 — Matriz de

correlagdo dos parametros

para o modelo de

0 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.33 0.11 -0.36 0.03 -0.03 -0.14 0.12
0, -0.33 1.00 -0.05 0.02 -0.03 0.04 -0.14 0.19
03 0.11 -0.05 1.00 -0.06 -0.55 0.49 -0.62 0.37
04 -0.36 0.02 -0.06 1.00 -0.07 0.07 -0.01 0.04
05 0.03 -0.03 -0.55 -0.07 1.00 -0.99 0.02 0.22
06 -0.03 0.04 0.49 0.07 -0.99 1.00 -0.03 -0.20
07 -0.14 -0.14 -0.62 -0.01 0.02 -0.03 1.00 -0.95
0g 0.12 0.19 0.37 0.04 0.22 -0.20 -0.95 1.00
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Tabela D.34 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Tetralangmuir (4° conjunto).

01 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 0.27 -0.01 0.39 0.01 -0.13 0.16 0.26
0, 0.27 1.00 0.00 0.67 0.03 -0.67 0.49 -0.12
03 -0.01 0.00 1.00 -0.01 -1.00 -0.03 -0.65 -0.01
04 0.39 0.67 -0.01 1.00 0.03 -0.49 0.42 -0.20
05 0.01 0.03 -1.00 0.03 1.00 -0.02 0.68 -0.03
06 -0.13 -0.67 -0.03 -0.49 -0.02 1.00 -0.49 0.35
07 0.16 0.49 -0.65 0.42 0.68 -0.49 1.00 -0.23
0g 0.26 -0.12 -0.01 -0.20 -0.03 0.35 -0.23 1.00

Tabela D.35 — Matriz de correlagdo dos pardmetros para o modelo de

Tetralangmuir (5° conjunto).

0 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 0.21 -0.12 -0.58 -0.20 -0.02 0.18 0.11
0, 0.21 1.00 -0.24 -0.34 -0.33 0.31 0.25 0.06
03 -0.12 -0.24 1.00 0.35 0.00 -0.01 -0.56 -0.80
04 -0.58 -0.34 0.35 1.00 0.17 -0.04 -0.30 -0.20
05 -0.20 -0.33 0.00 0.17 1.00 -0.05 -0.32 -0.08
06 -0.02 0.31 -0.01 -0.04 -0.05 1.00 -0.02 -0.06
07 0.18 0.25 -0.56 -0.30 -0.32 -0.02 1.00 0.21
0g 0.11 0.06 -0.80 -0.20 -0.08 -0.06 0.21 1.00
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Tabela D.36 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Tetralangmuir (6° conjunto).

01 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.03 -0.02 -0.29 -0.22 0.16 0.23 -0.21
0, -0.03 1.00 -0.22 -0.42 -0.13 0.08 0.16 -0.08
03 -0.02 -0.22 1.00 0.15 0.21 -0.03 -0.22 0.01
04 -0.29 -0.42 0.15 1.00 0.17 -0.10 -0.22 0.16
05 -0.22 -0.13 0.21 0.17 1.00 -0.97 -0.38 0.32
06 0.16 0.08 -0.03 -0.10 -0.97 1.00 0.30 -0.29
07 0.23 0.16 -0.22 -0.22 -0.38 0.30 1.00 -0.97
0g -0.21 -0.08 0.01 0.16 0.32 -0.29 -0.97 1.00

Tabela D.37 — Matriz de correlagdo dos pardmetros para o modelo de

Tetralangmuir (7° conjunto).

0 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.18 -0.08 0.32 -0.21 -0.12 0.01 -0.26
0, -0.18 1.00 -0.13 -0.02 -0.19 0.09 -0.05 0.16
03 -0.08 -0.13 1.00 -0.41 -0.11 -0.17 0.09 -0.45
04 0.32 -0.02 -0.41 1.00 -0.05 -0.01 -0.09 0.04
05 -0.21 -0.19 -0.11 -0.05 1.00 0.09 0.05 0.10
06 -0.12 0.09 -0.17 -0.01 0.09 1.00 0.67 0.47
07 0.01 -0.05 0.09 -0.09 0.05 0.67 1.00 -0.30
0g -0.26 0.16 -0.45 0.04 0.10 0.47 -0.30 1.00
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Tetralangmuir (8° conjunto).

Tabela D.38 — Matriz de correlagdo dos parametros para o modelo de

01 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.01 -0.45 -0.60 -0.23 0.00 0.05 0.34
0, -0.01 1.00 0.13 0.00 0.14 0.23 -0.23 -0.08
03 -0.45 0.13 1.00 -0.38 0.47 0.06 -0.23 -0.53
04 -0.60 0.00 -0.38 1.00 -0.14 -0.05 0.16 0.10
05 -0.23 0.14 0.47 -0.14 1.00 0.06 0.16 -0.95
06 0.00 0.23 0.06 -0.05 0.06 1.00 -0.80 -0.08
07 0.05 -0.23 -0.23 0.16 0.16 -0.80 1.00 -0.13
0g 0.34 -0.08 -0.53 0.10 -0.95 -0.08 -0.13 1.00

Tetralangmuir (9° conjunto).

Tabela D.39 — Matriz de

correlagdo dos parametros

para o modelo de

0 0, 03 04 05 06 07 0g
0 1.00 -0.16 -0.06 -0.33 -0.14 0.03 0.13 0.15
0, -0.16 1.00 -0.03 -0.23 0.34 0.28 -0.30 -0.46
03 -0.06 -0.03 1.00 0.14 0.13 -0.17 -0.14 -0.04
04 -0.33 -0.23 0.14 1.00 -0.01 -0.23 0.03 -0.15
05 -0.14 0.34 0.13 -0.01 1.00 -0.06 -0.99 -0.28
06 0.03 0.28 -0.17 -0.23 -0.06 1.00 0.08 -0.17
07 0.13 -0.30 -0.14 0.03 -0.99 0.08 1.00 0.17
0g 0.15 -0.46 -0.04 -0.15 -0.28 -0.17 0.17 1.00
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Tabela D.40 — Matriz de correlacdo dos parametros para o modelo de

Tetralangmuir (10° conjunto).

0, 0, 03 04 0s 06 0, 0s

0, 1.00 -061 078 -040 -0.58 0.0l -071  0.63
0, 0.6 100 -070 028 039 004 073  -039
03 078 -070 100 -031 -075 009 -094 0.72
04 040 -028 -031 1.00 052 -023 015  -041
0s 058 039 -075 052 100 -064 062  -0.81
06 001 004 009 -023 -0.64 1.00 -0.05 047
0, 071 073 -094 015 062 -005 100 -0.71
0s 063 039 072 -041 081 047 071  1.00
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