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RESUMO

PLANEJAMENTOS SEQUENCIAIS OTIMOS DE EXPERIMENTOS APLICADOS A
ADSORCAO EM SISTEMAS LIQUIDO-SOLIDO

AUTOR: Roger Kober
ORIENTADORES: Marcio Schwaab; Elisa Barbosa Coutinho

A avaliacdo de diferentes sistemas de adsorc¢éo, no estado de equilibrio, € geralmente realizada
pela estimacdo dos pardmetros de uma ou mais isotermas de adsor¢édo, sendo as incertezas
destas estimativas dependentes das condi¢cdes experimentais utilizadas. Além disso, pode ser
desejada a avaliacdo de um nimero de modelos matematicos rivais para a descri¢éo do sistema
avaliado, fazendo com que seja necessaria a discriminacéo entre estes modelos. Dessa forma o
presente trabalho tem a finalidade de avaliar planejamentos sequenciais de experimentos para
a discriminacdo entre modelos e para a obtencdo de parametros para a adsorcao em sistemas
liquido-solido. Os planejamentos de experimentos foram realizados considerando a
concentragdo de equilibrio, Ce, como a varidvel dependente, de forma que os planos
experimentais obtidos consistem na selecdo de valores 6timos para a concentracdo inicial, Co,
e para a razdo entre o volume de solugéo, V, e a massa de adsorvente utilizada, M, como
variaveis independentes, sendo os critérios de planejamento otimizados pelo uso do método de
Enxame de Particulas. Para a avaliacdo do processo de planejamento de experimentos e a
as isotermas de Langmuir, Freundlich, Jovanovich, Sips, Redlich-Peterson e BET, sendo 0s
resultados obtidos comparados com os resultados provenientes de planos D-6timos utilizando
Ce como variavel independente e Qe como a variavel dependente do sistema. Os resultados
obtidos para os planejamentos de experimentos D-6timos demonstram que, para valores de V/M
fixos, os planos experimentais 6timos utilizando Co como varidvel a ser otimizada se
aproximardo dos planos experimentais obtidos quando C. é a variavel a ser otimizada, sendo
estes resultados iguais apenas quando V/M tender ao infinito. Além disso, utilizando Co e VIM
como variaveis de planejamento, foi observado que sdo obtidos planos D-6timos ao selecionar
valores para Co iguais a concentragdo inicial méxima utilizada, enquanto os valores 6timos de
VIM sdo funcgdes dos parametros dos modelos. Em todos casos onde C. foi considerada como
sendo a variavel dependente do sistema, todos os parametros passaram a influenciar os planos
D-6timos obtidos, diferente de quando esta varidvel € considerada como sendo independente.
Além do D-6timo, foram também realizados planejamentos de experimentos para a
discriminacdo entre os modelos de Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth,
Jovanovich, Temkin e Khan, utilizando diferentes conjuntos iniciais de dados experimentais da
adsorcdo de Tartrazina em MgO. Verifica-se, nesse caso, que o uso de diferentes conjuntos
iniciais de dados pode levar a conclusdes diferentes a respeito de qual modelo melhor descreve
o0 sistema estudado. Ainda, observa-se que a hip6tese de que o erro experimental é constante
ndo é valida, especialmente quando Co e V/M atuam como as variaveis de planejamento. Assim,
foi realizado o processo de discriminacdo entre modelos em que a avaliacdo da variancia de Ce
foi obtida por uma funcéo em relacdo a Co, M e V através de uma expansao em série de Taylor.
Foi observado que o uso desse modelo permitiu uma discriminagdo maior entre os modelos
avaliados; porém nota-se uma subestimacdo do erro experimental em valores baixos de Co e
VIM, favorecendo a selecdo de experimentos nestas condices.

Palavras chave: Adsorcdo. Estimacdo de parametros. Planejamento de experimentos.
Discriminacdo entre modelos.



ABSTRACT

OPTIMUM SEQUENTIAL EXPERIMENT DESIGNS APPLIED TO ADSORPTION
IN LIQUID-SOLID SYSTEMS

AUTHOR: Roger Kober
ADVISORS: Marcio Schwaab; Elisa Barbosa Coutinho

The evaluation of different adsorption systems, at the state of equilibrium, is usually achieved
through the estimation of parameters from one or more isotherms, being the uncertainties
associated with these parameters dependent on the experimental conditions used. In addition to
that, one might wish to discriminate a series of mathematical models that could predict the
system behavior, in order to identify the model that best represents this system. Hence, the
present work aims to obtain sequential design of experiments for model discrimination and
estimation of precise model parameters for different adsorption isotherms in liquid-solid
systems. The experimental designs were performed considering the equilibrium concentration,
Ce, as the dependent variable in the adsorption systems, so that the experimental designs
obtained consist in selecting optimum values for the initial concentration, Co, and for the ratio
between solution volume, V, and adsorbent mass used, M, as independent variables of the
system for the execution of adsorption experiments, using Particle Swarm Optimization for the
optimization of the selected design criteria. For evaluation of the experimental design process
and achievement of precise parameters, D-optimum experimental designs for the Langmuir,
Freundlich, Jovanovich, Sips, Redlich-Peterson and BET models were performed. Comparing
the results found when Cq acts as the design variable with those obtained for the case where Ce
is the independent variable of the system, it is possible to observe that both cases will have
similar results when larger constant V/M values are used. The results will be the same only
when V/M tends to infinity. Besides, when using Co and V/M as variables to be optimized, it
was observed that there is a selection of initial concentrations equal to the maximum
concentration of the experimental range for all experimental conditions, while the optimum
values of V/M are functions of the models parameters. Also, in all cases were Ce was assumed
to be the dependent variable of the system, all model parameters had influence over the D-
optimum designs obtained, which does not happen when this variable is assumed as being
independent. In addition to the D-optimum designs, a series of experimental designs for model
discrimination between Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth, Jovanovich,
Temkin and Khan isotherms were performed, using different sets of initial experimental data
of Tartrazine adsorption on MgO. It was verified, in this case, that the use of different sets of
initial experimental data can lead to different conclusions regarding which model or models are
the ones that better to describe the system evaluated. Also, it becomes evident that the
hypothesis that considers experimental error as constant is not valid, especially when Co and
VIM act as design variables. Thus, a process of model discrimination, in which the variance of
Ce was obtained by a function of Co, M and V through a Taylor’s series expansion, was
performed. It was observed that the use of this model indeed allows a higher discrimination
between evaluated models; however, it was noticed an underestimation of experimental error
at lower values of Co and V/M, favoring the selection of experiments at these conditions.

Keywords: Adsorption. Parameter estimation. Design of experiments. Model discrimination.
D-optimum designs.
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1 INTRODUCAO

A adsorcao de compostos presentes em fases fluidas sobre superficies sélidas é um
fendmeno que vem sendo estudado ha mais de 100 anos, sendo aplicado em inlimeros processos
de purificacdo/separacdo de componentes de interesse nessas fases, além de ser uma etapa
fundamental de reacdes catalisadas por solidos (YANG, 1997; THOMAS e THOMAS, 1997,
SMITH et al., 2005). Dentre as etapas que compdem o processo de adsorcao, o equilibrio de
adsorcdo é de grande importancia para a avaliacdo de um determinado sistema adsorvato-
adsorvente, sendo descrito por isotermas de adsorcdo obtidas através de estudos cinéticos,
termodindmicos ou empiricos deste estado (DO, 1998; FOO e HAMEED, 2010).

A avaliacdo de um determinado sistema adsorvato-adsorvente é realizada,
essencialmente, pela estimacdo e interpretacdo dos parametros de adsorcdo de uma ou mais
isotermas que possam descrever o sistema estudado apropriadamente. Dessa forma, uma
atencdo especial deve ser dada a metodologia de estimacéo de parametros utilizada, pois pode
levar a diferentes conclusdes caso ndo seja utilizada uma metodologia apropriada para o estudo
do sistema em questdo (OSMARI et al., 2013; CASSOL et al., 2014; TOLAZZI et al., 2018).

O processo de estimacao de parametros se da, fundamentalmente, pela defini¢do de uma
funcdo, denominada de funcéo objetivo, que descreva os desvios entre dados adquiridos por
observagdes experimentais do sistema estudado e dados preditos por um modelo qualquer
selecionado para a descri¢do deste sistema, funcdo esta que deve apresentar também um
significado estatistico (SCHWAAB e PINTO, 2007). Um método para a obtencdo de funcbes
objetivo € o método da maxima verossimilhanca, onde as estimativas 6timas para os parametros
sdo aquelas que maximizam a probabilidade de obtencdo dos dados experimentais, sendo 0s
erros experimentais descritos por alguma distribuicdo de probabilidades, devido a natureza
aleatdria das medidas experimentais (BARD, 1974; BOX et al., 2005). Assim, assumindo que
0 modelo utilizado descreve perfeitamente as relagdes entre as varidveis do sistema, que 0s
experimentos sdo bem feitos e que a distribuicdo de probabilidades dos erros experimentais é
conhecida, geralmente assumida como sendo uma distribuicdo normal, diferentes funcoes
objetivo sdo obtidas, permitindo a obtencdo de estimativas para os pardmetros do modelo
estudado (SCHWAAB e PINTO, 2007). Uma avaliacdo estatistica das estimativas obtidas
também deve ser realizada, obtendo-se as incertezas e correlagdes dos parametros do modelo.
Para modelos lineares nos parametros, as incertezas paramétricas dependerdo exclusivamente

das condi¢fes experimentais utilizadas e das incertezas associadas as medidas experimentais
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adquiridas, enquanto para modelos ndo lineares elas dependerdo também dos valores dos
parametros (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007).

Devido ao fato de as isotermas de adsorc¢do, para sistemas liquido-solido, fornecerem
relacbes matematicas entre a capacidade de adsorcdo no equilibrio, Qe, e a concentracdo de
soluto em solucgdo, Ce, 0 processo de estimacdo de pardmetros se da, tanto para a estimacao
linear quanto a n&o linear, pela regressdo de dados experimentais de Qe versus Ce. Contudo,
experimentos de equilibrio de adsorcao séo realizados pela manipulagédo da concentracéo inicial
de soluto, Co, volume de solugéo, V, e massa de adsorvente, M, sendo a concentragdo de
equilibrio a variavel de resposta do sistema, medida experimentalmente (KUMAR e
SIVANESAN, 2006a; CASSOL et al., 2014). Através das considera¢cdes mencionadas, Cassol
e colaboradores (2014) realizaram a comparacdo da estimacdo de parametros através da
regressao ndo linear de Q. versus C. com a realizacdo da regressao ndo linear de Ce versus Co,
M e V, demonstrando que no segundo caso sd@o obtidos parametros com maior precisao,
especialmente quando é realizada a caracterizacao e contabilizacdo do erro experimental para a
obtencdo das estimativas paramétricas, o que ndo € realizado na maioria dos trabalhos
envolvendo o equilibrio de adsor¢cdo (EL-KHAIARY, 2011; TOLAZZI et al., 2018). Tolazzi e
colaboradores (2018) avaliaram o efeito da caracterizacdo do erro experimental sobre as regides
de confianca dos parametros de diferentes isotermas, demostrando que a obtengéo da variancia
de Ce de forma independente do processo de estimagdo de parametros leva a regides de
confianga menores, reduzindo as incertezas paramétricas. Ainda, os autores demostram que a
utilizacdo de condi¢bes experimentais distribuidas sobre toda regido de experimentacdo leva a
melhores resultados, corroborando os estudos realizados por Kumar e Sivanesan (2006).
Portanto, além da caracterizagdo do erro experimental, o uso de condi¢Bes experimentais
apropriadas pode afetar a qualidade das estimativas paramétricas obtidas, de forma que seja
necessario o uso de procedimentos de planejamento de experimentos para que sejam
selecionadas as condi¢des experimentais 6timas que levem a obtencdo de parametros precisos.

Como, para o caso do equilibrio de adsorcao, sdo conhecidas as variaveis com efeitos
significativos sobre as variaveis de, é possivel a realizacdo de planejamentos de experimentos
por otimizag&o, onde as condi¢Oes experimentais 6timas sdo aquelas que otimizam o critério de
planejamento utilizado (SCHWAAB e PINTO, 2011). Nesse caso, 0 processo de planejamento
de experimentos pode ser realizado de forma sequencial, onde informacgdes de um experimento
sdo utilizadas para o planejamento de um proximo experimento, até que sejam alcancados 0s
objetivos buscados (SCHWAAB e PINTO, 2011, MONTGOMERY, 2013). Esses objetivos
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podem ser a obtencdo de pardmetros mais precisos para um determinado modelo, ou a
discriminagdo entre uma série de modelos que possam representar o sistema estudado. Assim,
diferentes critérios de planejamento de experimentos podem ser utilizados, levando em conta
0s objetivos especificos do experimentador.

Mannarswamy e colaboradores (2009) realizaram o0 estudo de planos D-6timos para as
isotermas de Langmuir, Freundlich e Redlich-Peterson, aplicadas a adsor¢do em sistemas
liquido-solido, onde sdo selecionados os valores 6timos de Ce que minimizem o volume das
regides de confianca dos parametros dos modelos mencionados. Em seu trabalho, os autores
demonstram que, para um planejamento inicial, € necessario um numero de condicOes
experimentais igual ao nimero de pardmetros do modelo avaliado, sendo uma das condicdes
equivalente a selecdo de uma concentracdo de equilibrio igual a concentracdo de equilibrio
méaxima da regido experimental, enquanto as outras dependem dos parametros presentes de
forma nédo linear em cada modelo. Resultados similares foram encontrados por Rodrigez-
Aragon e Lopez-Fidalgo (2007), onde planos D-6timos foram adquiridos para os modelos de
BET e GAB aplicados a adsor¢do em sistemas gas-solido.

Rodrigez-Aragén e Lopez-Fidalgo (2007) e McGee e colaboradores (2010), por sua vez,
estudaram o planejamento de experimentos para a discriminagédo entre os modelos de BET e
GAB aplicados a adsor¢dao de vapor d’agua em solidos, através de planos experimentais T-
6timos, de acordo com a metodologia proposta por Atkinson e Federov (1975). Foi
demonstrado que sdo necessarias trés condicdes experimentais para que se obtenha um plano
T-6timo, as quais dependem dos valores parametros presentes de forma néo linear no modelo
de GAB, assumido previamente como sendo o modelo verdadeiro dentre os avaliados.

Apesar de os trabalhos citados trazerem informacdes importantes, fica evidente a
necessidade de mais estudos sobre o planejamento sequencial de experimentos para a obten¢do
de parametros precisos ou para a discriminacao de modelos. Quanto aos planejamentos para a
obtencdo de parametros precisos, observa-se a necessidade da utilizacdo das variaveis realmente
independentes para a obtencdo do plano experimental desejado, que pode levar a resultados
bastante diferentes aos obtidos na literatura disponivel. O mesmo pode ser dito para os estudos
de planos experimentais para a discriminagéo entre modelos de adsorcdo. Ainda, pode ser de
interesse 0 uso de critérios de discriminacdo de modelos que levem a selecdo de condigdes
experimentais que possibilitem a diferenciagdo entre modelos e obtengdo de pardmetros mais
precisos de forma simultanea. Por fim, os poucos trabalhos encontrados na literatura sobre o

tema consideram que o erro experimental é constante na regido experimental de interesse, o que
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pode ndo ser verdadeiro (MANNARSWAMY et. al.,2009; RODRIGEZ-ARAGON e LOPEZ-
FIDALGO, 2007; McGEE et al., 2010).

Com base nestas consideracdes, o presente trabalho tem por finalidade a realizacéo de
estudos de planejamento sequencial de experimentos aplicados a adsor¢do em sistemas liquido-
solido, utilizando como variaveis independentes Co, M e V, sendo Ce a varidvel dependente do
sistema. De forma especifica, serdo realizados planos experimentais iniciais D-6timos
utilizando Co como variavel de busca, mantendo V/M fixo, ou utilizando V/M e Co como
variaveis de busca de forma simultanea. Ainda, serdo realizados planos experimentais para a
discriminacdo entre os modelos, partindo de dados experimentais da adsor¢édo de Tartrazina em
6xido de magnésio, assumindo que o erro experimental é constante e também considerando que
0 este erro varia de acordo com as condi¢cfes experimentais, sendo a variancia de C. uma funcgéo
das variaveis independentes do sistema.

Esta dissertacdo se divide em 5 capitulos. No Capitulo 1 uma abordagem geral do
assunto e os objetivos do trabalho é realizada. No Capitulo 2 € apresentada uma reviséo
bibliografica sobre os principais temas envolvidos com esta pesquisa, como o equilibrio de
adsorcdo, processos de estimacdo de parametros e o planejamento sequencial de experimentos.
O Capitulo 3, por sua vez, consiste da apresentacdo da metodologia e procedimentos
experimentais utilizados. Os resultados obtidos durante o estudo do planejamento de
experimentos D-6timos serdo apresentados no Capitulo 4, enquanto os resultados obtidos para
0 processo de discriminacdo entre modelos serdo apresentados no Capitulo 5. Por fim, no
Capitulo 6 sdo destacadas as principais conclusdes obtidas, além de algumas sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ADSORCAO E EQUILIBRIO

A adsorcdo é um fendmeno de superficie com extensas aplicagdes em processos de
separacgdo ou purificacdo de compostos em uma fase fluida, além de ser uma etapa fundamental
em reacOes cataliticas heterogéneas (YANG, 1997; DABROWSKI, 2001; THOMAS e
THOMAS, 1997; SMITH et al., 2005; FROMENT et al.; 2011). A natureza deste fenémeno
provém do fato de que a matéria, em seu estado agregado, apresenta em sua superficie uma
energia em excesso, 0 que possibilita a interacdo desta superficie com moléculas presentes em
uma fase fluida, através do contato direto entre as fases envolvidas (YANG, 1997). Dessa
forma, a adsorcdo pode ser constituida de um sistema géas-liquido, liquido-liquido, liquido-
solido e gas-sélido, sendo os dois ultimos os mais comuns em aplicagdes em larga escala
(YANG, 1997; DABROWSKI, 2001).

O fendmeno de adsorcdo pode ser resultado tanto de interacGes do tipo van der Waals
ou de interacdes com caréater similar ao de ligagdes quimicas, dependendo da natureza quimica
das espécies envolvidas. O primeiro caso é denominado de fisissor¢do, caracterizado por um
menor grau de interacdo entre as moléculas adsorvidas e a superficie de contato. Estas
interacdes apresentam um maior alcance e menor energia, ndo havendo uma energia de ativacéo
para que ocorram, o0 que acelera o alcance do estado de equilibrio. Ainda, na fisissorcéo, é
possivel que ocorra a formacdo de mdltiplas camadas de moléculas adsorvidas, onde as
moléculas de uma camada servem como sitios de adsor¢do para a formacdo de uma camada
seguinte. A quimissorcdo, por outro lado, é caracterizada por interacdes de menor alcance e
maiores energias, apresentando entalpias de adsor¢cdo da mesma ordem de grandeza de liga¢cbes
quimicas (ATKINS e DE PAULA, 2014; SMITH et al., 2005; DABROWSKI, 2001). Estes
tipos de interacdo ocorrem a temperaturas mais elevadas, sendo bastante especificas para as
fases em contato e apresentando, em muitos casos, uma certa energia de ativacdo para que
ocorram (THOMAS e THOMAS, 1997; ATKINS e DE PAULA, 2014).

Para o caso de sistemas liquido-solido, quatro etapas consecutivas constituem o
processo de adsorcao. S&o elas: (1) difusédo/conveccgéo do soluto através da solucao até a camada
limite ao redor do solido; (2) difusdo do soluto através da camada limite até a superficie do
solido; (3) difusdo das moléculas de soluto no interior dos poros do s6lido; e (4) adsorcéo das

moléculas de soluto sobre a superficie do sélido através das interagBes descritas anteriormente
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(NOROOQZI et. al., 2013). Dado um tempo suficiente, o sistema de adsorcao alcancara o estado
de equilibrio, onde ndo ha mais uma taxa liquida de adsorcao sobre a superficie do sélido.

O estudo do equilibrio de adsorcao é a primeira e mais importante etapa ao se avaliar
um determinado sistema adsorvato-adsorvente (DO, 1998). De forma geral, para uma
temperatura fixa, a descricdo do equilibrio de adsorcdo é realizada, ao analisar um sistema
liquido-sdlido, através do estabelecimento de uma relagdo matematica entre a concentragédo de
um ou mais componentes presentes em uma solucdo, Ce, com a capacidade de adsorc¢ao ou
quantidade adsorvida, Qe, ambas variaveis avaliadas no estado de equilibrio. Com isso, é
proporcionado um entendimento de como se da a interacdo entre os componentes da fase
liquida, denominados de adsorvatos, e o solido utilizado, denominado de adsorvente (FOO e
HAMEED, 2010). As isotermas podem ser derivadas através de avaliagcdes cinéticas,
termodinamicas ou empiricas de um sistema adsorvato-adsorvente, resultando em diversos
modelos matematicos que podem ser utilizados para a descri¢ao do equilibrio de adsorcé&o.

A avaliacdo de um sistema de adsor¢do em particular sera dada, de forma geral, pela
estimacdo e interpretacdo dos parametros de uma ou mais isotermas que possam descrever o
sistema avaliado. Desta forma, o processo de estimacdo de parametros utilizado também é de
extrema importancia para que se possa fazer um estudo rigoroso do equilibrio de adsorcao
(OSMARI et al., 2013; CASSOL et al., 2014; TOLAZZI et al., 2018). A seguir serdo
apresentadas alguns dos modelos de maior aplicacdo em estudos de adsorcdo em fase liquida,

bem como alguns dos fundamentos por detras de suas obtencdes.

2.1.1 Isoterma de Langmuir

Um dos primeiros autores a desenvolver uma teoria concisa para a descricdo do
equilibrio de adsorcédo de gases em superficies solidas planas foi Langmuir (1918), baseado na
andlise cinética deste fenémeno. Em seu trabalho, o autor assume que o equilibrio de adsor¢éo
consiste de um equilibrio dindmico, onde constantemente hd a adsorcdo e dessorcdo de
moléculas gasosas na superficie do solido com velocidades iguais, resultando em uma taxa
liquida de adsorcéo igual a zero (DO, 1998; YANG, 1997).

A derivacdo da isoterma de Langmuir parte dos seguintes pressupostos fundamentais:

a) A adsorcdo é localizada, ou seja, as moléculas ou 4tomos séo adsorvidos em sitios
definidos e locais.

b) Cada sitio de adsor¢do pode acomodar apenas uma molécula ou atomo.
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c) A energiade adsorcdo é a mesma em todos sitios, ou seja, o s6lido é homogéneo, e ndo
hé& interacdo entre moléculas ou &tomos adsorvidos em sitios vizinhos.
Partindo desses pressupostos e utilizando a termodinamica estatistica, € possivel entdo
derivar uma expressao para descrever o equilibrio de adsorcdo que, adaptada para a adsorcéo
em fase liquida, é dada por:

_ QmK LCe

Qe_1+r<Lce

(2.1)

Onde Qm é a capacidade méaxima de adsorc¢do, associada a formacao de uma monocamada sobre
a superficie do solido, e K. é a constante de afinidade ou de Langmuir, relacionada a intensidade
de interacdo entre o adsorvato e o adsorvente. O parametro K. pode ser interpretado com a
constante de equilibrio do processo de adsorcdo, de forma que sua dependéncia com a
temperatura pode ser avaliada pela equacdo de van’t Hoff. Além disso, € possivel obter esta
mesma isoterma através de uma analise termodinamica, partindo da isoterma de Gibbs e
utilizando uma equacdo de estado apropriada (DO, 1998; YANG, 1997; ATKINS e DE
PAULA, 2014; SMITH et al., 2005).

Algumas observagdes podem ser realizadas referente a isoterma apresentada na
Equacdo (2.1). Quando a interacdo entre o adsorvato e o adsorvente for fraca, ou seja, Kc
assume valores baixos, a isoterma de Langmuir apresenta um comportamento similar ao da lei
de Henry. O mesmo é observado para baixas concentracdes de equilibrio. Ja, quando Ce ou K.
sdo elevados, a Equacdo (2.1) tende a um limite finito, igual a Qm, descrevendo o

comportamento observado em diversos sistemas de adsor¢do (YANG. 1997; DO, 1998).
2.1.2 Isoterma de Freundlich

A isoterma de Freundlich € um dos primeiros modelos da literatura desenvolvidos para
explicar a adsorcdo em superficies heterogéneas, tendo sua origem em estudos empiricos
(FREUNDLICH, 1903). Originalmente criado para a descricdo da adsor¢do de gases, este

modelo pode ser adaptado para o equilibrio de adsorcéo em fase liquida, resultando em:

1
Q, = K.C? (2.2)
onde Kr é um parametro de proporcionalidade especifico para cada sistema adsorvato-
adsorvente e b € um parametro relacionado com a heterogeneidade do sélido, apresentando

valores maiores ou iguais a 1 (DO, 1998).
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Pode-se reescrever esse modelo alterando o parametro do expoente, conforme a

Equacéo (2.3), onde n=1/b, apresentando valores entre a zero e 1 (CASSOL et al., 2014
TOLAZZI et al., 2018).

Q. = K.C/ (2.3)

Analisando a Equacéo (2.3), € possivel observar que o modelo de Freundlich ndo se
aproxima da lei de Henry para baixas concentracdes de equilibrio, nem mesmo apresenta um
limite finito superior quando Ce tende ao infinito. Ainda, quanto menor for o valor do parametro
n, ou seja, quanto maior for o valor de b, mais essa isoterma se aproximara de uma isoterma
irreversivel. Por outro lado, quando o pardmetro n for igual a 1 este modelo apresentard o
comportamento de uma isoterma linear (DO, 1998, OSMARI et al., 2013; CASSOL et al.,
2014).

Apesar de ter sido desenvolvida de maneira empirica, a isoterma de Freundlich pode ser
obtida através de algumas consideracGes teoricas. 1sso é possivel ao assumir que a superficie
do sdlido é constituida de conjuntos de sitios com mesmas energias e independentes entre si,
sendo a teoria desenvolvida por Langmuir aplicavel a cada grupo individual de sitios de
adsorcdo. Levando isso em conta e assumindo que a distribuicdo de energia sobre a superficie
do sélido segue uma distribuicdo exponencial é possivel, entdo, obter a isoterma descrita pelas
Equacdes (2.2) e (2.3) (DO, 1998).

2.1.3 Isoterma de Sips

Sips (1948) propds, empiricamente, que o equilibrio de adsorcdo gas-sélido pode ser
descrito por uma isoterma que se reduz a isoterma de Freundlich (1903) para baixas pressoes,
porém, mesmo que ainda apresente um limite maximo para a adsor¢do quando as pressdes
forem elevadas. Para o caso da adsorcdo em fase liquida, este modelo pode ser escrito como:

_Qn(KC) 2.4)

1+(KsC, )"
onde Qm € a capacidade maxima de adsorcdo, Ks € um parametro que pode ser interpretado
como uma constante de equilibrio de adsorcdo e n é um pardmetro relacionado a
heterogeneidade do sistema e ao numero de sitios ocupados por cada molécula adsorvida (DO,

1998, CASSOL et al., 2014). Nesta representacdo o produto KsCe € elevado ao parametro n
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para facilitar a interpretacdo da unidade do pardmetro Ks, que sera o inverso da unidade de Ce
(TOLAZZI et al., 2018).

Assumindo que, da mesma forma que para o0 modelo de Freundlich, a superficie do
solido € composta por grupos de sitios de mesmas energias que seguem, individualmente, a
isoterma de Langmuir e que a distribuicdo de energia sobre a superficie do sélido é descrita por
uma distribuicdo préxima a distribuicdo Gaussiana, € possivel derivar, apds algumas
simplificacOes, a isoterma apresentada pela Equacédo (2.4) (DO, 1998, YANG, 1997; SIPS,
1948). Portanto, o0 modelo proposto por Sips (1948) pode também ser derivado a partir de
consideracdes tedricas, utilizando as hipoteses adequadas.

Analisando a Equacdo (2.4), € possivel observar que, quando o pardmetro Ks ou a
concentracdo de equilibrio Ce apresentarem valores baixos, esse modelo ndo apresentara um
comportamento similar a lei de Henry, da mesma forma que o modelo de Freundlich. Além
disso, se o parametro n for igual a 1, a Equacdo (2.4) recai no modelo de Langmuir (1918), se
afastando deste modelo a medida de n diminui (DO, 1998). Por fim, para valores de n maiores
do que um, a isoterma apresenta um comportamento ndo favoravel para baixas concentracdes,

sendo que o oposto ocorre quando n é menor do que 1 (CASSOL et al., 2014).
2.1.4 Isoterma de Redlich-Peterson

Redlich e Peterson (1959), analisando o comportamento das isotermas de Langmuir,
Freundlich e Sips, propuseram que o equilibrio de adsorcdo poderia ser descrito pela seguinte
equacéo:

AC
= e 2.5
@ 1+BC; (25)

onde A e B sdo parametros empiricos. Quando as concentracdes sdo baixas, este modelo
apresenta um comportamento similar ao modelo de Langmuir, ou seja, segue a lei de Henry.
Por outro lado, este modelo apresenta um comportamento proximo ao modelo de Freundlich
para valores elevados de concentragdo, regido onde este Ultimo modelo representa
adequadamente muitos sistemas de adsor¢édo (REDLICH e PETERSON, 1959).

Para que se tenha uma descricdo mais clara das unidades do cada parametro, a
Equacéo (2.5) pode ser reescrita fazendo:

_ QRPKRPCe

- 2.6
1+(KgC, )" ¢9

e
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onde Qrp apresenta a mesma unidade de Qe e Ks apresenta o inverso da unidade da concentragao
de equilibrio, mantendo o produto KrpCe adimensional (TOLAZZI et al., 2018). Nota-se que
neste modelo o pardmetro de proporcionalidade, Qre, N80 representa a capacidade maxima de
adsorcdo do sistema fluido-solido, diferente dos modelos de Langmuir e Sips, por exemplo.

Quando o produto KrpCe apresenta um valor elevado, seja pelo uso de altas
concentracdes, seja pela obtencdo de valores altos para Kre, 0 modelo apresentara um
comportamento similar a isoterma de Freundlich. Por outro lado, quando esse produto resultar
em um valor baixo, 0 modelo se aproximara de um comportamento linear, seguindo a lei de
Henry. Por fim, se o pardmetro n for igual a 1, a isoterma de Redlich-Peterson recaira no modelo
de Langmuir, de forma que os parametros Qrp € Krp passam a ter as mesmas interpretacdes dos
pardmetros Qm e KL (TOLAZZI et al., 2018).

2.1.5 Isoterma de Toth

Outra isoterma de origem empirica, criada com o objetivo de combinar as caracteristicas
dos modelos de Freundlich e Langmuir, é a isoterma de Toth, dada pela Equacéo (2.7), onde
Qm representa a capacidade maxima de adsor¢do e Krh e n sdo parametros empiricos especificos
para cada sistema adsorvato-adsorvente utilizado (DO, 1998; TOTH, 2000).

Qe — Qm KTh Ce - (27)

1+(KeCL)' |

A isoterma apresentada na Equacédo (2.7) tem a vantagem, quando comparada a isoterma

de Sips, de seguir a lei de Henry a baixas concentracdes e apresentar também um limite maximo
para a adsorc&o a altas concentracfes. Quando o parametro n for igual a um, esse modelo recai
ao modelo de Langmuir, de forma que os pardmetros Qm e Krh possam ser interpretados como
sendo equivalentes aos parametros Qm e KL da Equacéo (2.1). O parametro n pode ser
relacionado a heterogeneidade do sélido utilizando, de forma que quanto mais distante de um
for o seu valor, mais heterogéneo ¢ o adsorvente (DO, 1998).

Em relagdo ao parametro K, temos que quanto menor for seu valor, a0 mesmo tempo
que Qm tende a valores elevados, mais proximo este modelo se encontra de uma isoterma linear,
0 que também ocorre quando a concentracédo for baixa. Para valores elevados de Krn, por outro
lado, a isoterma se aproxima mais rapidamente da capacidade maxima de adsor¢do com o

aumento da concentracdo de equilibrio.
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2.1.6 Isoterma de Jovanovich

Jovanovich (1969), com base nos trabalhos realizados por Langmuir (1918) e Brauner
e colaboradores (1938), obteve um novo modelo para a descri¢do do equilibrio de adsorgéo,
através da realizagdo das seguintes hipoteses:

a) A superficie do adsorvente € homogénea, mas com um potencial de atracdo variavel
devido a periodicidade da estrutura cristalina do sélido.

b) A barreira energética que restringe o deslocamento lateral de moléculas adsorvidas é
menor do que a barreira energética para a ocorréncia da dessorcdo destas moléculas.

c) O tempo para o acomodamento das moléculas adsorvidas a superficie pode variar,
apesar da superficie ser homogénea.

d) O ndmero mé&ximo de moléculas adsorvidas por unidade de &rea da superficie por variar
devido ao fendmeno de condensagéo, sendo constante apenas em condi¢Oes especiais.

e) Sob pressdes moderadas, as forcas devido a interacdes laterais entre as moléculas
adsorvidas podem ser negligenciadas.

Com isso, e utilizando os principios da teoria cinética dos gases, 0 processo de adsor¢ao
pode ser descrito, entdo, pela Equacéo (2.8), que representa a isoterma de Jovanovich adaptada
para sistemas liquido-s6lido (RANGABHASHIYAM et al., 2014). Nesta equacdo, Qm € a
capacidade maxima de adsorcdo, correspondendo a formacdo de uma monocamada sobre a
superficie, e Ky € um parametro de adsorcdo especifico para o sistema adsorvato-adsorvente
estudado.

Q. = Qu[1-exp(-K,C,)] (28)

A isoterma representada pela Equacédo (2.8) apresenta um comportamento similar a
isoterma de Langmuir, isto é, em concentracfes baixas se aproxima de uma isoterma linear,
seguindo a lei de Henry, apresentando também um limite maximo para a adsor¢do quando as
concentragfes de equilibrio forem elevadas (DO, 1998). Um comportamento similar é
encontrado com a variagdo do parametro Ky, ou seja, valores elevados desse parametro levam
a isoterma ao ponto de saturacdo da superficie do sélido mais rapidamente, enquanto valores

baixos aproximam este modelo a um modelo linear.
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2.1.7 Isoterma de TemkKin

Outra isoterma empirica que permite a descricdo de alguns sistemas de adsorgédo é a
isoterma de Temkin, desenvolvida originalmente para a modelagem da adsorcao de hidrogénio
sobre eletrodos de platina em solugBes acidas (DO, 1998, FOO e HAMEED, 2009,
RANGABHASHIYAM et al., 2014). Sua derivacdo é baseada na hipdtese de que o calor de
adsorcdo decresce linearmente com o aumento do grau de cobertura da superficie do sélido,
além de assumir que a superficie do solido apresenta uma distribuicdo uniforme para a energia
de adsor¢cdo (HAMDAOUI e NAFFRECHOUX, 2007).

Este modelo, adaptado para sistemas liquido-sélido, é dado por:

Q. =K, In(A,C.) (2.9)
onde Krm e Atm sd0 parametros especificos para o sistema adsorvato-adsorvente utilizado.
Assim como o modelo de Freundlich, este modelo ndo tende a lei de Henry quando a
concentracdo for baixa, alem de ndo apresentar um limite maximo para a capacidade de
adsorcao quando a concentragdo for alta (DO, 1998). Apesar de ser aplicavel a sistemas liquido-
solido, este modelo apresenta melhores ajustes quando utilizado para a descri¢do da adsor¢édo
em fase gasosa, limitando seu uso (RANGABHASHIYAM et al., 2014; FOO e HAMEED,
2010).

2.1.8 Isoterma de Khan

Khan e colaboradores (1996) propuseram um modelo genérico para a descricdo do
equilibrio de adsorcdo em fase liquida que, para o caso de sistemas com apenas um soluto, pode
ser descrito pela Equacéo (2.10), onde Qm é a capacidade méaxima de adsorcdo e Kkn € n sdo
parametros especificos para o sistema adsorvato-adsorvente analisado (KHAN et al., 1997).

— QmKKhCe (210)

T (1 KC)'

Quando o termo KknCe for baixo, seja pela obtencdo de baixas concentraces de
equilibrio ou baixos valores para o pardmetro Kkn, este modelo se aproximaré da lei de Henry,
assim como ocorre com o modelo de Langmuir. Contudo, quando KknCe for elevado, o
comportamento da Equacéo (2.10) se aproxima do obtido com a isoterma de Freundlich. Ainda,

se n for igual a 1, a isoterma de Khan recai no modelo de Langmuir, de forma que os parametros
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Qm e Kkn tenham a mesma interpretagdo dos parametros Qm e K. da Equacéo (2.1)
(RANGABHASHIYAM et al., 2014).

2.1.9 Isoterma de BET

Brauner e colaboradores (1938) apresentaram uma das primeiras tentativas de descri¢éo
do equilibrio de adsorcdo de gases quando hd a formacdo de mdltiplas camadas sobre a
superficie de sdlidos. Em seu trabalho, as hipdteses fundamentais utilizadas para o
desenvolvimento do modelo de BET foram as mesmas realizadas por Langmuir (1918) para a
obtencg&o de isotermas para a descrigdo da adsorcdo em monocamadas, ou seja, assume-se que
a adsorcao ocorre em superficies planas e homogéneas e que ndo ha interacdes entre moléculas
adsorvidas em uma mesma camada. Adicionalmente, considera-se que cada molécula adsorvida
pode atuar como um sitio para a adsor¢do de uma molécula em uma segunda camada, e assim
por diante, havendo a formacdo de multiplas camadas de gas adsorvido. O calor de adsor¢do
para a formacdo de primeira camada sera especifico para cada sistema adsorvato-adsorvente,
enguanto que os calores de adsor¢do em cada camada subsequente sdo iguais entre si e iguais
ao calor de condensacdo do gas adsorvido (BRAUNER et al., 1938; DO, 1998; ATKINS e DE
PAULA, 2014).

Da mesma forma que os modelos anteriores, este modelo pode ser adaptado para a
descricdo da adsorcdo de componentes em uma fase liquida a um solido. Frequentemente, na
literatura, 0 modelo de BET para sistemas liquido-solido é representado pela equacao:

QucCe
(Cs -C,)[1+(c-1)C,/Cq |

onde c é um parametro a ser estimado, Qm é a capacidade maxima de adsorc¢do para a formacéao

Q, = (2.11)

de uma monocamada e Cs é a concentracdo de saturagdo do absorvato em solugdo (FOO e
HAMEED, 2010; RANGABHASHIYAM et al., 2014; EBADI e MOHAMMADZADEH,
2009). Segundo essa equacdo, quando a concentracdo de equilibrio tender a concentracéo de
saturacdo, a capacidade de adsorcao, Qe, tende ao infinito, da mesma forma que ocorre quando
a pressao, em um sistema gas-solido, tender & pressdo de saturagdo do gas utilizado, para o
modelo original proposto por Brauner e colaboradores (1938). Porém, como demostrado por
Ebadi e Mohammadzadeh (2009) essa hipotese ndo tem sentido pratico, tendo em vista que,
mesmo quando a concentracdo de equilibrio for igual a concentracdo de saturacdo, pode néo

ocorrer qualquer adsorgdo se a interagdo entre a superficie do sélido e o adsorvato for muito
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fraca. Levando isso em conta, a maneira correta de descrever a isoterma de BET para sistemas

liquido-sdlido, segundo Ebadi e Mohammadzadeh (2009), seria:

_ QuKeer (2.12)

) (1_ KBETZCe)I:(KBETl - KBETZ)Ce +1:|

onde Qm continua tendo o mesmo significado da Equacao (2.11) e Kger1 € Kget2 s80 parametros

que devem ser estimados. Dessa forma, € obtida uma equa¢do com o0 mesmo comportamento
encontrado para 0 modelo de BET proposto para sistemas de adsorcdo em fase gasosa, porém
sem a utilizacdo da hipdtese de que a capacidade de adsorc¢do tende ao infinito quando C. tender
a Cs.

2.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS

De acordo com o que foi discutido até entdo, é possivel observar que o equilibrio de
adsorcao, assim como outros diversos fenémenos estudados na Engenharia Quimica, pode ser
descrito matematicamente com auxilio de um modelo, que pode ser proposto com base em
conhecimentos tedricos ou pela analise de dados experimentais disponiveis. De forma geral, 0s
modelos matemaéticos estabelecem uma relacdo entre as variaveis de um sistema na forma de
uma ou mais equac0es algébricas e/ou diferenciais, podendo representar dados ja obtidos sobre
o sistema, bem como prever o comportamento deste sistema em condic¢Ges ainda ndo avaliadas.
No caso do equilibrio de adsor¢cdo, modelos com diferentes estruturas matematicas podem ser
obtidos, de acordo com o método de anélise utilizado para sua derivagao.

Modelos matematicos, como as isotermas de adsorcdo, apresentam em sua estrutura
conjuntos de valores ou constantes, denominados de parametros, que precisam ser determinados
para gque seja possivel a aplicacdo destes modelos para a predicdo do fenbmeno estudado. Em
muitos casos, 0s pardmetros de um modelo matemético podem ser obtidos através de medidas
diretas ou de calculos tedricos, porém frequentemente estes métodos sdo impraticaveis. Nesse
caso, 0s parametros sdo obtidos através da inferéncia de seus valores com auxilio de medidas
experimentais das variaveis dos modelos. Este procedimento de inferéncia dos valores para 0s
parametros é denominado de processo de estimacdo de parametros.

Devido ao fato de o estudo do equilibrio de adsorcéo ser calcado na avaliacdo de uma
ou mais isotermas que possam descrever um sistema em particular, é imprescindivel o uso de

metodologias apropriadas para a obtencdo dos pardmetros desses modelos. A seguir serdo
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discutidos os fundamentos teoricos relacionados a alguns métodos de estimacao de parametros,
que podem ser aplicados a qualquer tipo de modelo matematicos.

2.2.1 O método de maxima verossimilhanca

O processo de estimacédo de parametros consiste, fundamentalmente, da minimizagéo da
distancia entre dados experimentais e os resultados obtidos a partir de um determinado modelo,
através da manipulacdo dos valores de seus parametros e respeitando as incertezas
caracteristicas das medidas experimentais (ENGLEZOZ e KALOGERAKIS, 2001,
SCHWAAB e PINTO, 2007). Portanto, € necessario estabelecer uma funcao que forneca uma
medida desse distanciamento, denominada de funcdo objetivo. Dependendo das hipoteses
realizadas sobre o sistema estudado diferentes funcGes objetivo sdo obtidas, que devem
apresentar uma fundamentacdo estatistica rigorosa para que seus usos sejam apropriados
(SCHWAAB e PINTO, 2007).

Para que se possa derivar uma funcdo objetivo que apresente uma interpretacdo
estatistica rigorosa, deve-se primeiro considerar a natureza estatistica das medidas
experimentais utilizadas. E sabido que dados obtidos experimentalmente estdo sujeitos a
flutuacdes aleatdrias, de forma que pequenas variacdes nas variaveis medidas sdo obtidas ao se
realizar a repeticdo de um determinado experimento (BOX et al., 2005). Desta forma, devido a
essa incerteza sobre os dados experimentais, os valores verdadeiros para as variaveis
mensuradas sdo desconhecidos (BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007). Essa flutuacao
entre repeticdes de um mesmo experimento é denominada de erro experimental, proveniente de
diferentes fontes, como, por exemplo, a limitacdo dos instrumentos de medida, o efeito de
variaveis que ndo podem ser controladas ou que foram desconsideradas para a elaboracdo do
modelo avaliado, dentre outras (BOX et al., 2005; SCHWAAB e PINTO, 2007).

Devido a natureza aleatéria dos dados experimentais, € possivel descreve-los por uma
funcéo de distribuicdo de probabilidades, que representa a probabilidade de se encontrarem as
medidas experimentais z°® das variaveis do sistema, dados os valores reais e desconhecidos z
para estas variaveis e medidas das variancias dos erros experimentais Vz. Assumindo que as
medidas experimentais seguem distribuicdo normal, amplamente utilizada nos mais diversos
problemas de estimacao de parametros, a probabilidade de se encontrar os dados experimentais
é dada pela Equacéo (2.13) (SCHWAAB e PINTO, 2007; BARD, 1974). E importante ressaltar

que diferentes sistemas podem apresentar distribui¢cbes de probabilidades distintas, de forma
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que sejam obtidas diferentes fungdes objetivo. Todavia, 0 uso desta distribuicdo de
probabilidades é vantajoso devido ao fato de que esse comportamento é encontrado de forma
aproximada em diversas medidas experimentais, outras distribuicdes tendem a distribuicao
normal quando o tamanho amostral aumenta, € a distribuicdo que acrescenta 0 minimo de
informagdes extras ao problema e apresenta uma maior facilidade em seu tratamento
matematico quando comparada a outras distribuicdes (BARD, 1974).
P(ze,z,VZ):;exp[—l(ze—z)TVZl(ze—z)} (2.13)
27 det(V,") 2
Uma segunda hipdtese utilizada é a hipdtese de que o modelo € perfeito, ou seja, ele é
capaz de descrever perfeitamente as relacdes entre as variaveis do sistema. Desta forma, admite-
se que as medidas experimentais flutuam em torno das predi¢cGes do modelo, o que implica na
substituicdo dos valores reais e desconhecidos das variaveis do sistema, na Equacédo (2.13),
pelos valores preditos pelo modelo, z", como mostrado na Equacdo (2.14) (SCHWAAB e
PINTO, 2007).

P(z%,z",V,) = L ze—zm)Tvl(ze—zm)} (2.14)

2eaet(V, ) 9] -5 Z

Por fim, pode-se assumir que 0s experimentos sdo realizados forma apropriada,
resultando em dados que apresentam pequenas flutuacdes aleatérias em relacdo aos valores
reais das variaveis do sistema, inerentes ao processo experimental. Desta forma, conclui-se que
os dados experimentais ndo somente sdo altamente provaveis, mas também sdo os valores de
méaxima probabilidade de ocorréncia (SCHWAAB e PINTO, 2007).

Através destas hipoteses, é l6gico concluir que o conjunto 6timo de valores para 0s
parametros de um modelo seréd aquele que maximiza a probabilidade de se encontrar os dados
experimentais, dada pela Equacdo (2.14) (BARD, 1974). Isto é equivalente a minimizar a
seguinte funcdo objetivo:

S(B)=(Ze —zm)T Vz’l(ze—zm) (2.15)
onde 6 é o vetor dos parametros do modelo. Esta funcéo é frequentemente denominada de
fungdo de minimos quadrados generalizados (ENGLEZOZ e KALOGERAKIS, 2001). Ainda,
se as medidas experimentais das variaveis independentes, X, ndo estdo correlacionadas com as
medidas experimentais das varidveis dependentes, y¢, podemos avaliar cada variavel de forma

separada, obtendo a Equacdo (2.16), onde se consideram 0Ss erros em ambas varidveis

(SCHWAAB e PINTO, 2007). Nesta equacéo, os vetores y™ e x™ sdo os vetores dos valores
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fornecidos pelo modelo para as variaveis dependentes e independentes, respectivamente. As
variancias experimentais de cada uma destas variaveis sdo contabilizadas pelo uso das matrizes
Vy e Vx.
S(0)= [ye —y" (Xm,ﬂﬂT \ [ye —y" (xm,ﬁ)} +(Xe —x" )T A\ (Xe —Xm) (2.16)
Em escala laboratorial, as medidas experimentais das variaveis dependentes séo
realizadas com um alto nivel de precisdo, de forma que o desvio entre os valores medidos e 0s
valores reais destas varidveis sejam despreziveis. Desta forma, a Equacdo (2.16) pode ser
reduzida a Equacdo (2.17), onde os erros associados as varidveis independentes sao
desconsiderados (SCHWAAB e PINTO, 2007). Em experimentos realizados em escalas piloto
ou industrial, por sua vez, 0s erros encontrados nas variaveis independentes podem ser da
mesma ordem de grandeza que 0s erros associados as variaveis dependentes, de forma que o
uso da Equacdo (2.16) seja mais apropriado para a estimacgdo de parametros, como € 0 caso em
problemas de reconciliacao de dados (SCHWAAB e PINTO, 2007, SCHWAAB, 2007).

.

S(O):[ye—ym (xm,ﬂ)} \/ [ye —y" (xm,B)] (2.17)

Quando os experimentos sdo realizados de forma independente, ou seja, ndo ha

correlacdo entre as medidas experimentais das variaveis dependentes, a fungdo objetivo dada
pela Equacdo (2.17) se reduz a funcdo de minimos quadrados ponderados, dada por:

NE NY (yﬁ _ yirjn (Xie’e))z

$(0)=2>2. : (2.18)

i=1 j=1 Ojj

onde NE é o nimero total de observacdes experimentais obtidas, NY é o nimero de variaveis
dependentes do modelo e aif é a varidncia experimental da variavel yj no experimento i

(SCHWAAB e PINTO, 2007).

Caso a variancia experimental seja a mesma para todas varidveis, em cada experimento
realizado, a funcdo de minimos quadrados ponderados se reduz a Equacéo (2.19), conhecida
como fungédo de minimos quadrados, muito utilizada em diversos problemas de estimagéo de
parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007). Esta funcdo teve sua primeira aplicacdo em um
trabalho publicado por Legendre em 1806, porém foi Gauss que demonstrou que a estimagao
de parametros com esta equacédo leva & maximizagdo da densidade de probabilidade para uma

distribuicdo normal dos erros experimentais (BARD, 1974).

NE NY

S(0)=2>(v; -~y (x:.0)) (2.19)

i=1 j=1
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E importante ressaltar que, para que o uso da Equago (2.19) seja valido, todas hipoteses
realizadas para a sua obtencdo devem ser verdadeiras. Ainda, mesmo que as medidas
experimentais sigam uma distribui¢cdo normal, 0 modelo seja perfeito e 0s experimentos sejam
bem executados, o uso da funcao de minimos quadrados pode nao ser adequado para problemas
com mudltiplas variaveis de resposta, tendo em vista que pode levar a soma de varidveis com
unidades fisicas totalmente diferentes entre si. Além disso, em muitos processos, 0 erro
experimental varia de acordo com as condi¢cfes experimentais, invalidando a hipotese de que
0S erros experimentais sao constantes. Nesses casos 0 uso da Equacdo (2.18) é mais apropriado,
ja que as variaveis sdo normalizadas pela variancia experimental de cada variavel para cada
experimento. Por fim, alguns experimentos podem resultar em medidas experimentais
correlacionadas das variaveis de resposta, fazendo com que as covariancias entre 0s pontos
experimentais obtidos devam ser contabilizadas (SCHWAAB e PINTO, 2007).

Com a selecdo de uma funcéo objetivo apropriada, deve-se realizar a minimizacgao desta
funcdo, satisfazendo a Equacdo (2.20), de forma que se obtenham os valores étimos para 0s
parametros do modelo. Para o caso de modelos lineares em relacdo aos parametros esse
processo de minimizacao pode ser realizado de forma analitica, obtendo-se uma expressdo que
fornece as estimativas para os parametros do modelo. Contudo, no caso de modelos néo lineares
em relagdo aos parametros, ou em problemas de reconciliacdo de dados, solugdes analiticas ndo

sdo possiveis, exigindo o uso de métodos numeéricos adequados.

[65(0) ]

26,
2s(0)

V,S(8)=| 86, |=0 (2.20)

25 (6)
| 00 |

Uma série de diferentes métodos numeéricos estdo disponiveis para a minimizagdo da
funcéo objetivo durante o processo de estimacéo de parametros, que devem, em principio, levar
ao mesmo ponto de minimo (SCHWAAB e PINTO, 2007). Contudo, a néo linearidade do
modelo avaliado e a presenca de minimos locais podem tornar arduo este processo, de forma
que diferentes métodos podem levar a resultados diferentes dependendo do problema estudado.

De forma geral, podemos diferenciar os métodos numéricos de minimizagéo em trés categorias:
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meétodos baseados em derivadas, métodos de busca direta e métodos ndo deterministicos
(SCHWAAB, 2007; SCHWAAB e PINTO, 2007).

Dentre os métodos mencionados, os metodos ndo deterministicos apresentam a
vantagem de ndo necessitarem o computo das derivadas da funcdo objetivo em relacdo aos
parametros, o que pode ser bastante dificil para modelos ndo lineares, além de serem menos
dependentes de boas estimativas iniciais para os parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007,
SCHWAAB, 2007). Estes métodos se baseiam na realizacdo de um grande ndmero de
avaliacdes da funcdo objetivo em toda regido de busca, localizando, assim, o minimo global
dentro desta regido. Como exemplos deste tipo de método temos os métodos de Monte Carlo,
0 Algoritmo Genético, Algoritmo de Recozimento Simulado e o Enxame de Particulas
(SCHWAAB e PINTO, 2007). Schwaab (2005) realizou a avaliacdo desses métodos em
problemas de estimacdo de pardmetros de diferentes modelos matematicos, onde concluiu-se
que o método de Enxame de Particulas tipicamente leva a melhores resultados, dentre os
métodos estudados.

O método de Enxame de Particulas, proposto inicialmente por Kennedy e Eberhart
(1995), consiste em um algoritmo de otimizacdo baseado no comportamento coletivo de
animais, onde informacGes referentes a fungdo objetivo sdo trocadas entre os elementos do
grupo. Neste método, é considerado que cada particula se move sobre a regido de busca com
uma velocidade varidvel, resultante da soma de trés termos: o termo referente a inércia da
particula, o termo referente a atracdo da particula ao melhor ponto por qual ela ja passou e o
termo referente a atracdo da particula ao melhor ponto que o grupo inteiro de particulas ja
encontrou (KENNEDY e EBERHART, 1995; KENNEDY e EBERHART, 2001; SCHWAAB
e PINTO, 2007). Schwaab e colaboradores (2008a) realizaram a aplicacdo deste método para
problemas de estimacgdo de parametros, mostrando que ndo somente sdo obtidas as estimativas
para os parametros dos modelos avaliados, mas também que este método pode ser utilizado
para a construcdo das regides de confianca dos parametros, especialmente quando estas nao

podem ser descritas por aproximacdes elipticas.
2.2.2 Avaliacdo estatistica das estimativas paramétricas
Como mencionado na secdo anterior, dados obtidos através de observacdes

experimentais estdo sujeitos a flutuacbes aleatdrias em torno dos valores reais das varidveis

medidas. Dessa forma, as estimativas dos parametros de um modelo obtidas utilizando estes
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dados também apresentardo um grau de incerteza, que podem trazer informacdes importantes
sobre o sistema estudado, inclusive afetando de forma significativa o projeto de equipamentos
e otimizacdo de processos, 0 que reforca a necessidade da caracterizacdo dos erros nos
parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007; PINTO, 1998; PINTO, 2001).

A obtencdo das incertezas paramétricas é realizada pelo célculo da matriz de
covariancias dos parametros, que pode ser dada por:

V, =H,'G yVyG;H(;1 (2.21)
onde Gy e He séo definidas de acordo com as Equag0es (2.22) e (2.23), respectivamente, sendo
a He conhecida como matriz Hessiana (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2007). A Equacao
(2.21) é aplicavel a qualquer funcdo objetivo, independente dela possuir sentido estatistico ou

ndo, fornecendo as incertezas paramétricas de um determinado modelo, quando se assume que

as varidveis independentes ndo estao sujeitas a erros experimentais (BARD, 1974).

0’s(8)  0°S(0) 0°5(0)
00,0y, 08, 0,0 e v
0°S(0)  0°S(0) 0°S(0)
Gy = 6626)/16,1 aezayle,z aezayEE,NY (2.22)
0’s(8)  0°S(0) 0°5(0)
_aeNPayfl 89NP8yfz aeNPayﬁlE,NY ]
| 9%5(8)  0°S(e) 0°S(8) |
00,00, 06,00, 00,00,
0’s(0)  9°s(0) 9°S(0)
H,=| 00,00, 00,00, 00,00, (2.23)
0’s(0)  9°S(8) 9°s(0)
| 00,00, 00,00, 00,p00 o |

Quando a fungéo objetivo é dada pela Equacéo (2.17), os elementos da matriz Hessiana,

[hrs], sdo descritos por:

_ ﬂ ' -1 aym _ 82ym ' -1 e y,m
A A )

De acordo com as hipoteses de que 0 modelo seja perfeito e de que o experimento seja

bem feito, as diferencas entre os dados experimentais e os dados de predicdo do modelo seréo

muito baixas, flutuando em torno de zero. Com base nisso, pode-se realizar uma aproximacao
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onde o segundo termo do lado direito da Equacdo (2.24) é desprezado. Esta aproximagédo é
conhecida como a aproximacdo de Gauss (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2007),

permitindo que a matriz Hessiana seja escrita como:

H, = ZBTVy‘lB (2.25)
onde a matriz B representa a matriz de sensibilidades do modelo, dada pela Equacéo (2.26).
o o o
06, 00, 00,
VARV - Vi

B=| a6, 00, 90 (2.26)

ame,NE ame,NE ame,NE
00, 00, 06 |

Com esta aproximacao, € possivel reescrever a Equacao (2.21), de forma que a matriz
de covariancias dos parametros possa ser obtida utilizando apenas as derivadas primeiras do
modelo em relacdo aos pardmetros, como mostrado na Equacdo (2.27) (BARD, 1974,
SCHWAAB e PINTO, 2007). Ao utilizar esta forma da matriz de covariancias dos parametros
as variancias dos parametros podem ser calculadas com menor custo computacional, para o
caso de modelos ndo lineares, além de facilitar a obtencéo de solugdes analiticas para modelos
lineares. E importante notar que para modelos lineares, a matriz B ndo dependera dos valores
dos parametros, sendo que o0 oposto ocorre para modelos ndo lineares, o que tem um impacto
importante sobre procedimentos de planejamento de experimentos, como sera explicado
posteriormente neste trabalho. Ainda, o termo descartado da Equacdo (2.24) ser& nulo apenas
para modelos lineares, de forma que a Equacéo (2.27) pode representar a matriz de covariancias
dos parametros de forma exata apenas nesse caso especifico (BARD, 1974, SCHWAAB e
PINTO, 2007; SCHWAAB e PINTO, 2011).

V, =2H; =[B"V;B]" (2.27)

Como ja mencionado anteriormente, considerando que o modelo em si descreva
corretamente o sistema estudado, as fontes de desvios entre as predi¢cbes do modelo e os dados
experimentais tem origem nos erros experimentais aleatorios inerentes ao processo de
experimentacdo e, consequentemente, nos erros associados as estimativas dos parametros.

Portanto, as predi¢cdes dos modelos também apresentardo um grau de incerteza, proveniente do

erro experimental e das incertezas parametricas. Para caracterizar o erro de predi¢cdo do modelo,
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é necessario, entdo, a determinacdo da matriz de covaridncias de predi¢do, dada pela
Equacdo (2.28) (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2007).
V,=BV,B"+V, (2.28)

A matriz de covariancias das predi¢cdes do modelo, de acordo com a Equacéo (2.28),
contabiliza os erros associados a aquisicao de dados experimentais e estimagdo de parametros
com estes dados, através das matrizes Ve e Vy, para a predicdo em condigdes experimentais
ainda ndo avaliadas, através da matriz B. Com isso, é reforcada a importancia da aquisicao de
medidas experimentais com a maior precisdo possivel, tendo em vista que estes erros se
propagardo indefinidamente quando o modelo for utilizado para a simulagdo, projeto e
otimizacdo de algum processo (SCHWAAB e PINTO, 2007).

Apos finalizado o processo de estimacao dos parametros e determinacdo das incertezas
dessas estimativas, € necessaria analise estatistica dos resultados obtidos com as devidas
ferramentas. Uma primeira analise que pode ser realizada é a avaliacdo da qualidade do ajuste
do modelo aos dados experimentais. A funcdo objetivo dada pela Equacéo (2.18), por exemplo,

segue uma distribuicdo y2, permitindo a avaliagdo do ajuste fazendo:

X SS (6) <X (2.29)
3

onde o é o nivel de confianca desejado, S(G) ¢ o valor minimo encontrado para a fungédo

objetivo, 0 é o vetor de estimativas dos pardmetros e v sdo os graus de liberdade, dados por
NE-NY-NP (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2007). Se a funcéo objetivo for maior que o
limite superior da Equacdo (2.29), o modelo ndo explica de forma adequada os dados
experimentais do sistema. Quando a funcdo objetivo for menor do que o limite inferior dessa
equacdo, por outro lado, temos que o modelo se ajusta excepcionalmente bem aos dados
experimentais, demonstrando um caso de superparametrizacdo do modelo (SCHWAAB e
PINTO, 2007).

Apdbs avaliar a qualidade do ajuste do modelo aos dados experimentais, € também
necessario avaliar a qualidade das estimativas dos parametros. O primeiro passo para esta
avaliagdo é dado pela determinacdo da matriz de covaridncias dos parametros, como
demonstrado na Equacdo (2.27). Com essa matriz, é possivel determinar quais séo os intervalos
de confianca para os parametros do modelo. Contudo, mesmo quando 0s experimentos sdo
realizados de forma totalmente independente, a matriz de covariancias dos parametros pode néo

ser diagonal, especialmente para modelos néo lineares, de forma que os pardmetros ndo podem
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ser avaliados estatisticamente de forma independente. Para contornar este problema é necessaria
a construcdo de regides de confianga para os parametros, avaliando-os de forma simultanea
(BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2007, DRAPER e SMITH, 1998).
Admitindo que os erros experimentais seguem uma distribuicdo normal e que o modelo
é linear, ou que pode ser linearizado nas proximidades do valor minimo da fungéo objetivo, os
erros paramétricos também seguirdo uma distribuicdo normal. Dessa forma a regido de
confianca pode ser obtida aproximando a funcéo objetivo a uma série de Taylor em torno de
seu ponto 6timo (SCHWAAB e PINTO, 2007):
5(0)=5(0)+v,5(0)(0-)"+>(0-0) 1, (0-9) (2:30)
onde 0 é o vetor de estimativas dos parametros obtidos pela minimizagdo da fungéo objetivo.
Se a aproximacdo de Gauss for valida, ou seja, a matriz Ve for dada pela Equacéo (2.27), e
lembrando que o gradiente da fungdo objetivo no ponto 6timo deve ser nulo, a Equacéo (2.30)

é reduzida a:
A ANT A
S(0)-5(8)=(0-8) v,*(0-0) (2.31)
Se o0s parametros seguem uma distribuicdo normal, os dois lados da Equacéo (2.20)

seguirdo uma distribuicdo y2, com NP graus de liberdade. Assim, a regido de confianga pode

ser obtida por:
(0-8) V,*(0-0)< 22, , (2.32)

resultando em regiGes com geometria eliptica (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2007). Em
muitos casos, porém, 0s erros experimentais sdo conhecidos apenas de forma aproximada,
inviabilizando o uso da Equacéo (2.32). Como a fun¢éo objetivo €, quando obtida pelo método
de verossimilhanca para uma distribuicdo normal, a soma dos desvios quadrados, ela também
seguird uma distribuicdo x2, porém com NE-NY-NP graus de liberdade (BATES e WATTS,
1988; SCHWAAB e PINTO, 2007). A razédo entre a funcdo objetivo e os dois lados da
Equacdo (2.31), fazendo também a normalizagdo de cada termo pelos seus respectivos graus de
liberdade, resultara, portanto, em uma distribuicdo F com NP e NE-NY-NP graus de liberdade.
Dessa forma, a regido de confianca pode ser determinada pela Equacéo (2.33), levando a
regides de confianga maiores do que as obtidas pela Equacgéo (2.32) (BATES e WATTS, 1988;
ENGLEZOZ e KALOGERAKIS, 2001; SCHWAAB e PINTO, 2007).

(0-0) v,*(0-)<s (6)ﬁ Fi2 v (2.33)
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Uma segunda forma de se determinar a regido de confianca dos parametros, denominada
de raz&o de verossimilhanca, consiste em utilizar o lado esquerdo da Equacdo (2.31). Dividindo
este lado pela funcdo objetivo no ponto de minimo e normalizando cada termo pelos seus
respectivos graus de liberdade, a regido de confianca pode ser obtida pela Equacéo (2.34), que
ndo restringe a geometria dessa regido a uma elipse. Dessa forma, tem-se uma regido de
confianga que representa de forma mais acurada a regido exata, apesar de ser obtida pelas
mesmas hipoteses utilizadas para a obtencéo da Equacéo (2.32) (SCHWAAB e PINTO, 2007).

A NP o
S(G)S S(G)(l"'m FNlP,NE-NYNP] (2.34)

2.3 PLANEJAMENTO SEQUENCIAL DE EXPERIMENTQOS

De forma geral, o processo de planejamento de experimentos permite a definicdo de
quantas e quais variaveis devem e/ou podem ser mensuradas e controladas, quais equipamentos
devem ser utilizados para medir estas variaveis, quais devem ser os niveis a ser utilizados para
as variaveis independentes do sistema e, por fim, qual deve ser a ordenacdo dos experimentos
(SCHWAAB e PINTO, 2011; BOX e DRAPER, 2007; ATKINSON et al., 2007). A definicao
de quais serdo as variaveis serem observadas é realizada, primeiramente, pela avaliacdo das
informacdes disponiveis sobre o sistema estudado, tanto por revisdes da literatura, quanto pela
experiéncia acumulada do experimentador sobre o sistema. Nesses casos, € comum a realizacdo
de planejamentos de experimentos em batelada, que permitem a identificacdo de quais
variaveis, dentre as avaliadas, apresentam efeitos significativos ou ndo sobre a variavel de
resposta (SCHWAAB e PINTO, 2011; MONTGOMERY, 2013). Com estas informacoes, é
possivel identificar os fenémenos fisicos, quimicos e bioldgicos que podem estar ocorrendo,
possibilitando a proposi¢cdo de modelos que possam descrever de forma mais acurada o sistema
estudado (BOX et al., 2005; SCHWAAB e PINTO, 2011). E importante ressaltar que, em
muitos casos, variaveis que podem afetar a resposta do sistema ndo s@o passiveis de medicéo
ou controle apropriado, de forma que néo é possivel avaliar seus efeitos (SCHWAAB e PINTO,
2011).

As informacdes adquiridas, tanto pela busca na literatura, quanto com experimentos
prévios, como por exemplo os obtidos pelos planejamentos em batelada, s&o Uteis, porém
podem néo permitir um conhecimento completo de como o sistema estudado pode ser descrito.

Dessa forma, essas informagdes podem ser utilizadas para a proposi¢ao de novos experimentos,
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que permitam a elucidacdo dos fendmenos que ocorrem no sistema de estudo. Fica evidente,
nesse caso, que o0 processo de experimentacdo apresenta uma natureza sequencial e iterativa,
onde hipdteses feitas sdo testadas através da experimentacdo, podendo ser confirmadas ou
rejeitadas, exigindo, entdo, a reavaliacdo dessas hipoOteses e o planejamento de novos
experimentos (MONTGOMERY e RUNGER, 2003; BOX e DRAPER, 2007; SCHWAAB e
PINTO, 2011).

Assim, a execucdo de experimentos de forma sequencial, onde informacgdes de um
experimento sdo utilizadas para o planejamento de um experimento seguinte, pode ser muito
uatil, dependendo dos objetivos buscados pelo experimentador. Esses objetivos se dividem,
basicamente, em dois grupos (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2011):

o Estimacdo de parametros precisos: tem por objetivo a selecdo das condicdes

experimentais que fornecam pardmetros com maior precisdo, para um modelo especifico.

o Discriminacdo de modelos: tem por objetivo a selecdo de condicOes

experimentais que possibilitem a determinagdo do modelo que melhor descreve o sistema

estudado, dentre um conjunto de modelos candidatos.

2.3.1 Planejamento de experimentos para a estimacao de parametros precisos

Como mencionado anteriormente, os parametros de um determinado modelo sdo
estimados com base em medidas experimentais sujeitas a erros, resultado em estimativas que
apresentam incertezas. Avaliando a matriz de covariancias dos parametros, dada pela Equagéo
(2.27), vé-se que as condicOes experimentais utilizadas terdo influéncia sobre as incertezas
paramétricas através da matriz de sensibilidades, B, do modelo. Portanto, é 16gico concluir que
existem certas condicdes experimentais que proporcionam estimativas com menores incertezas,
e que a selecdo destas condices deve ser realizada de acordo com algum critério ligado ao
objetivo do experimentador. Para que seja possivel avaliar que condigdes experimentais
proporcionam estimativas mais acuradas para os parametros, portanto, se deve contabilizar o
efeito destas condicGes sobre a matriz de covariancia dos pardmetros (BARD, 1974,
SCHWAAB e PINTO, 2011).

Considerando que, apés a aquisicdo de NE medidas experimentais, desejamos avaliar a
o efeito de NA novas condi¢Oes experimentais adicionais, podemos dividir a matriz de
covariancias dos parametros em dois termos, como mostrado na Equagéo (2.35). O primeiro

termo desta equacdo corresponde aos efeitos das novas condigdes experimentais sobre as
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incertezas paramétricas, enquanto o segundo termo corresponde aos erros nos parametros
devido aos dados experimentais ja coletados. Portanto, este segundo termo sera igual & inversa
da matriz de covariancia dos parametros, Ve, de forma que a Equagéo (2.35) possa ser reescrita
de acordo com a Equacdo (2.36), onde B; é a matriz de sensibilidades do modelo avaliada nas
condigOes experimentais adicionais, fornecendo a matriz de covariancias posteriores dos
parametros (BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2011; PINTO et al., 1990, GATICA et al.,
1987). Nesta equacdo, o subscrito ~ indica que a matriz de covariancias dos parametros é

avaliada nas condi¢des experimentais adicionais, que ainda ndo foram executadas.

NE-+NA o NE - -1
Vﬁ['z BV, Bi+Zijijj} (2.35)
i=NE+1 j=1
9 & T 1 1 B
V, = {Z BIV,'B, +V, } (2.36)
i=1

Através da Equacdo (2.36), é possivel avaliar, de forma aproximada, como se dara a
matriz de covariancia dos parametros apds a execucao de novos experimentos, sendo estas
novas condigOes experimentais incorporadas pela matriz de sensibilidades do modelo. Para
modelos lineares, como ja mencionado na secao anterior, esta matriz ndo dependera dos valores
dos parametros do modelo, contudo, 0 oposto ocorre para 0 caso de modelos ndo lineares, como
é 0 caso dos modelos de equilibrio de adsor¢do. Nesse ultimo caso, sdo utilizadas as estimativas
atuais dos parametros, permitindo o calculo da matriz de covariancias posteriores do parametro
(BARD, 1974, SCHWAAB e PINTO, 2011).

Considerando agora que ndo existam estimativas prévias para os parametros do modelo,
Ou que estas estimativas apresentem incertezas muito elevadas, pode-se concluir que os
elementos da matriz de covariancia dos parametros atual, ou seja, Ve, sdo infinitos, de forma
que sua inversa apresente termos nulos. Assim, a Equacédo (2.36) pode ser reduzida a Equacéo
(2.37), que, por sua vez, pode ser reduzia a Equacdo (2.38) quando o erro experimental for
constante em toda regido de experimentacdo (SCHWAAB e PINTO, 2011; PINTO et al., 1990).

) NA -1
V, = {Z BiTVyilBi} (2.37)
i=1
) NA -1
V, =0’ {Z BIBJ (2.38)
i=1

Com as Equacgbes (2.37) e (2.38) € possivel, entdo, avaliar de forma aproximada as

incertezas paramétricas antes mesmo de serem obtidas estimativas dos parametros de um
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determinado modelo, permitindo o planejamento de experimentos para a obtencdo de
parametros precisos ainda nas fases iniciais da avaliacdo de um sistema. Para modelos lineares
nos parametros essas equacOes dependerdo exclusivamente das condicdes experimentais
selecionas, porém, para modelos ndo lineares, elas também dependerdo dos valores dos
pardmetros, que ndo sdo conhecidos a priori. Nesse caso, ainda é necessaria a obtencdo de
estimativas prévias dos parametros para que se possa dar inicio ao processo de planejamento
sequencial de experimentos para a estimacao de parametros precisos, seja por calculos tedricos,
dados retirados da literatura, ou estimativas obtidas com dados experimentais adquiridos
previamente (SCHWAAB e PINTO, 2011).

Assumindo que as hipoteses realizadas para a obtencdo das regiGes de confianca dos
parametros dadas pelas Equacdes (2.32) e (2.34) sdo validas, a regido de confianca associada a

matriz de covariancias posteriores dos parametros pode ser dada por:
A\T A A
(0-6) V,*(6-6)<c (2.39)
onde ¢ é uma constante associada ao nivel de confianca desejado e aos graus de liberdade
disponiveis (SCHWAAB e PINTO, 2011). Como ja mencionado, esta representacdo das regifes

de confianga leva a geometrias elipticas no espaco dos parametros, apresentando as seguintes
propriedades (SCHWAAB e PINTO, 2011):

a) Os comprimentos dos eixos sdo proporcionais a raiz quadrada dos autovalores de \79.

b) A soma dos quadrados dos comprimentos dos eixos é igual ao traco de \79.

c) O volume da regido de confianca é proporcional a raiz quadrada do determinante de

A

V,.

As propriedades apresentadas acima permitem a elaboracdo de diferentes critérios de
planejamento, dependendo dos objetivos especificos do experimentador. Segundo Hosten
(1974), um destes critérios consiste em selecionas as condi¢cdes experimentais que fornegcam
regides de confiangca com formatos mais esféricos possiveis. Para tanto, a selecao das condigdes
experimentais 6timas se da pela maximizacdo do menor autovalor da matriz BB, ou pela
minimizacao do maior autovalor dessa matriz, que equivale a inversa da matriz de covariancias
posteriores dos parametros dividida pela variancia experimental para modelos lineares,
assumindo que o erro experimental é constante (HOSTEN, 1974). Este critério pode ser

estendido para modelos nédo lineares, através da utilizacdo da matriz de covariancia posterior
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dos parametros, dada pela Equacdo (2.36) (PINTO et al., 1990; PINTO et al., 1991). Kiefer
(1959) definiu este tipo de critério como pertencendo a categoria de critérios E-6timos.

Box e Lucas (1959) propuseram que as condi¢des experimentais 6timas seriam aquelas
que maximizam o determinante da matriz B'B, caracterizando, segundo Kiefer (1959), um
planejamento de experimentos D-6timo. A maximizacdo do determinante da matriz BB ¢
equivalente a minimizagdo do determinante da matriz (B™B)™, que representa uma aproximagéo
da matriz de covariancias posteriores dos parametros. De forma generalizada, podemos dizer,

entdo, que um planejamento D-6timo € aquele que leva a minimizacdo do determinante da

matriz \79, que pode ser dada pelas Equacdes (2.36), (2.37) ou (2.38), dependendo do sistema

estudado. Como esse determinante é proporcional ao volume da regido de confianca, planos
experimentais D-6timos resultardo na minimizacéo desse volume (BARD, 1974, SCHWAAB

e PINTO, 2011). O determinante da matriz de covariancias dos parametros pode ser dado por:
NP

det(Ve) =114 (2.40)
i=1

onde A; representa o i-ésimo autovalor de \A/0 (PINTOetal., 1990; HOSTEN, 1974; SCHWAAB
e PINTO, 2011).

Definindo as matrizes:

V,, 0 - 0
0 V 0
m= . y2 . : (2.41)
0 0 Vy,NA
€
Bl
BZ
p=| . (2.42)
BNA

podemos reescrever a matriz de covariancias posteriores dos parametros como sendo:
A -1
V, =[BIB +V,] (2.43)

Com essa representacdo, o determinante do inverso da matriz de covariancias
posteriores dos pardmetros pode ser dado ela Equagdo (2.44), apos alguns rearranjos (BARD,
1974, SCHWAAB e PINTO, 2011; PINTO et al., 1990). Essa equagdo mostra que maximizar

0 determinante de \A/(,‘1 equivale a maximizar o determinante da matriz I +p V,B", a qual pode
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ser entendida como uma representacdo da matriz de covariancias de predigdo do modelo
avaliado. Dessa forma, ao se realizar um planejamento D-6timo, serdo selecionadas as
condicdes experimentais onde a incerteza de predicdo do modelo é maxima, correspondendo
justamente a regido onde mais conhecimento é necessario sobre o sistema estudado (BARD,
1974, SCHWAAB e PINTO, 2011). Essa caracteristica dos planos D-6timos pode levar
minimizacao dos erros associados ao parametro com maior efeito sobre a predi¢cdo do modelo,
ignorando as incertezas dos outros parametros. Portanto, esse critério leva selecdo de
experimentos que, ap0s executados, resultardo na minimizacdo do erro de predicdo, porém
podendo levar a pardmetros altamente correlacionados, dificultando a anélise de seus sentidos
fisicos (SCHWAAB e PINTO, 2011).

det(B'II'B +V,")=det(I1+pB V,B") (2.44)

Segundo o Teorema da Equivaléncia Geral planos experimentais obtidos ao utilizar um
determinado critério de planejamento, sob certas condi¢cdes, podem também otimizar um
segundo critério de planejamento (ATKINSON et al., 2007 p. 119-124). Para o caso do critério
D-6timo, que é focado nos pardmetros do modelo analisado, podem ser obtidos planos
experimentais que também atuem na reducdo das incertezas de predicdo deste modelo. Assim,
de acordo com o Teorema da Equivaléncia Geral, planos experimentais D-6timos também séo
planos experimentais G-6timos, onde € realizada a minimizacdo da variancia generalizada de
predicdo na regido experimental analisada. A variancia generalizada, d, pode ser calculada de
acordo com a Equacdo (2.45), valida quando o erro experimental for constante em toda regido
experimental. Nesta equacdo, a matriz de sensibilidades B ¢ avaliada na condicéo experimental
gue minimiza o determinante da matriz de covariancias posteriores dos parametros, enquanto
0s vetores b(x), que representam os vetores de sensibilidade de dimensfes NP, séo avaliados
em qualquer ponto da regido experimental (ATKINSON et al., 2007 p. 119-124).

d =b(x)(B"B)b"(x) < NP (2.45)

Como determinado pelo Teorema da Equivaléncia Geral, planejamento experimental
continuo serd um planejamento D-6timo se, e apenas se, a Equacdo (2.45) for satisfeita, de
forma que esta equacdo pode ser utilizada para verificar se um plano experimental é de fato um
plano experimental D-6timo (ATKINSON et al., 1998). Os pontos experimentais onde d for
igual a NP serdo os pontos de suporte do plano experimental, que devem ser iguais as condi¢des
experimentais que minimizam o volume da regido de confianga dos para@metros (ATKINSON
et al., 2007 pp. 119-124; ATKINSON et al., 1998). Nesse caso, 0 plano experimental obtido
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quando séo planejados N experimentos, de forma simultanea, pode ser representado pela
Equacdo (2.46), onde xi representa a i-ésima condicdo experimental e w; representa 0 peso
atribuido a condicdo experimental i. Apesar de ndo ser uma regra, se observa que, para modelos
de um Unico fator com NP parametros, NP condicGes experimentais serdo necessarias para a
obtencdo de um plano experimental D-6timo, com réplicas distribuidas de forma uniforme em
cada uma das condigdes, ou seja, com w; = 1/NP em todas condi¢fes experimentais, sendo
sempre 0 numero total de experimentos realizados maior do que o numero de parametros do
modelo (ATKINSON et al., 2007 pp. 119-124; ATKINSON et al., 1998).
5:{\,"; \),(VZZ :VNN} (2.46)
Um terceiro critério de planejamento, definido por Kiefer (1959) como sendo um
critério A-6timo, consiste da selecdo das condicdes experimentais que minimizam o traco da
matriz de covariancia dos parametros, que pode ser calculado de acordo com a Equacéo (2.56).
Segundo Gatica e colaboradores (1987), o uso deste critério de planejamento pode levar tanto
a reducédo do volume da regido de confianca dos parametros, quanto a obtencdo de regides com
a maior esfericidade possivel, combinando as caracteristicas encontradas ao utilizar os critérios

D-6timo e E-6timo para o planejamento de experimentos. Além disso, quando todos
autovalores de V, forem aproximadamente iguais, este critério leva a planejamentos préximos

aos obtidos pelo critério D-6timo. Por outro lado, quando um dos valores caracteristicos for
muito maior do que os demais, este critério leva aos mesmos resultados obtidos pelo critério E-
6timo (GATICA et al., 1987, PINTO et al., 1990).

tr(V,) = _NZP“A, (2.46)

O uso do critério de planejamento A-6timo tem como principal desvantagem o fato de
que diferentes resultados sdo obtidos ao se realizar reparametrizacbes ou alteracGes nas
unidades dos parametros, que podem ser muito uteis (JACQUEZ, 1998, SCHWAAB e PINTO,
2011). Uma alternativa a este problema é o uso da matriz de covariancias relativas posteriores
dos pardmetros, dada pela Equagdo (2.47), de acordo com o desenvolvimento realizado por

Pinto e colaboradores (1991).

NA -1
%, Ssivis Ry 2.47)
i=1
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Na Equagéo (2.47), a forma relativa da matriz de covariancias dos parametros obtida
com os dados experimentais j& disponiveis sera dada por Re, enquanto a matriz S; é obtida por:

S, =B,P (2.48)
onde B; € a matriz de sensibilidades do modelo para a condicéo adicional i e P € uma matriz

diagonal apresentando as estimativas dos parametros obtidas com as medidas experimentais ja
realizadas, de acordo com a Equacgéo (2.49).

P =diag (6, 6,0, ) (2.49)

Devido a sua natureza intermediaria entre os planos experimentais E-6timos e D-6timos,
o critério A-6timo pode levar a resultados mais satisfatdrios, especialmente quando a precisao
paramétrica for de maior importancia (SCHWAAB e PINTO, 2011). Pinto e colaboradores
(1990, 1991) avaliaram esse critério de planejamento, comparando com os resultados de
planejamentos E- e D-6timos, concluindo que o uso do critério do traco leva ao aumento da
precisdo paramétrica e a reducdo do volume da regido de confianca, sendo superior aos outros
critérios avaliados, em alguns casos. Contudo, o critério D-6timo ainda é o de maior uso em
estudos de planejamento sequencial de experimentos, devido ao fato de néo ser afetado por
reparametrizacdes ou alteragdes nas unidades dos parametros do modelo avaliado (SCHWAAB
e PINTO, 2011).

2.3.2 Planejamento de experimentos para a discriminacdo de modelos

O planejamento de experimentos para a obtencdo de pardmetros precisos parte do
pressuposto que o modelo que representa de forma correta o sistema estudado ja é conhecido.
Porém, frequentemente o pesquisador se depara com uma situacao onde uma série de diferentes
modelos apresentam a possibilidade de descrever o sistema. Podemos tomar como exemplo o
estudo de reacGes cataliticas heterogéneas, onde diferentes modelos podem ser obtidos para
cada mecanismo reacional proposto, de forma que a sele¢cdo do modelo que melhor se ajusta as
medidas experimentais apresenta uma importancia fundamental para a elucidagdo do
mecanismo real da reagdo estudada. Portanto, € necessario, nestes casos, a elaboracdo de uma
sequéncia de experimentos que permitam a discriminacdo entre diferentes modelos, com a
finalidade de se determinar o que melhor explica os dados experimentais obtidos (SCHWAAB
e PINTO, 2011; BARD, 1974).
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Hunter e Reiner (1965) foram os pioneiros na elaboragdo de um critério de planejamento
para a discriminagdo entre dois modelos rivais. Assumindo uma distribuicdo normal para os
erros experimentais, considerados constantes, 0s autores propuseram que a condicdo

experimental 6tima sera aquela que maximizar a funcéo:

~ ’ 2
Dm,n = |:ym (XNE+1) - yn (XNE+1):| (250)
onde 0s Dmn € 0 valor do discriminante entre os modelos m e n, X,.., é 0 vetor das variaveis

independentes para a nova condi¢do experimental e ¥, e ¥, sdo as predi¢des dos modelos

avaliados na condicdo experimental nova e utilizando os valores estimados dos parametros com
um conjunto inicial de NE experimentos ja executados. ApoOs selecionada a condicdo
experimental que maximiza a Equacao (2.50), a qualidade de ajuste de cada modelo deve ser
avaliada por ferramentas estatisticas adequadas, como o teste ¥ por exemplo (SCHWAAB,
2007).

Apesar de levar a selecdo de condi¢bes experimentais que diferenciem dois modelos
avaliados, o critério desenvolvido por Hunter e Reiner (1965) tem como maior limitacdo o fato
de ndo levar em consideracdo os erros de predicdo associados a cada modelo. Com isso, este
critério pode levar a selecdo de uma condicdo experimental que leva a predicdes distintas entre
os modelos, porém em regides onde a incerteza de predicdo é tamanha que ndo permite a
diferenciacéo entre eles.

Para contornar esse problema, Box e Hill (1967) propuseram um novo critério
planejamento para a discriminacdo de modelos, baseado na Teoria da Informacdo. Em seu
trabalho, os autores estabeleceram que a discriminacdo de modelos pode ser alcancada através
da maximizacdo da mudanca de entropia de informacédo ap0s a realizagdo de um experimento
adicional. A medida da maxima mudanca de entropia é dada, para modelos com uma Unica

variavel de resposta, por:
M-1 2 (x 2 (x ’
On ( NE+1)_O-n ( NE+1)

M
D= Z Z Pm,NE Pn,NE 2 +

m=1 n=m+1 [02 (XNE+1)+ On (XNE+1 ):H:O'Z (XNE+1) +0, (XNE+1 ):I

fuN

(2.51)

[ym (XNE+1) - yn (XNE+1 ):IZ [9m (XNE+1) - 9n (XNE+1 ):IZ
+ +
2 2 2

o (XNE+1)+Um (XNE+1) o’ (XNE+1)+Gn (XNE+1)

onde o é a variancia experimental, & é a variancia de predigdo do modelo m, &’ é a variancia

de predicdo do modelo n e Pmne € Pane S80 as probabilidades de cada um dos modelos ser o

melhor modelo apds a realizacdo de NE experimentos. Apds a execucdo do experimento
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adicional planejado, as probabilidades de cada modelo podem ser atualizadas através da
Equacdo (2.52), onde pmne+1 é a funcdo de densidade de probabilidade da nova observagédo
experimental, dada pela Equacdo (2.53) para o caso de uma distribuicdo normal para os desvios
de predi¢do do modelo m. Nessa equagéo, y(Xne+1) representa a medida experimental da variavel

de resposta para a nova condicdo experimental (BOX e HILL., 1967).

P Pr.nE Prnes (2.52)

mNE+L — M

I:)n,NE pn,NE+l
n=1

. 2
PmNEst = ! expi— [y(ZXNE+1) ~Ym (ZXNE+1)]
\/2”[02 (XNE+1) + O-ri (XNE+1 )j| 2|:G (XNE+1) +0, (XNE+1 ):|

Como proposto por Box e Hill (1965), a selecdo da condicdo experimental Otima

(2.53)

consiste da maximizacdo do critério mostrado na Equacdo (2.51). ApoOs a realizacdo do
experimento selecionado, as probabilidades associadas a cada modelo podem ser recalculadas,
servindo para verificar a qualidade de ajuste dos modelos estudados. O processo é repetido até
gue um dos modelos apresente uma probabilidade claramente superior aos demais.

Apesar de aparentemente contornar os problemas relacionados ao critério proposto por
Hunter e Reiner (1965), o critério de planejamento proposto por Box e Hill (1967) apresenta
algumas limitagGes que afetam a eficécia de seu uso (BUZZI-FERRARIS e FORZATTI, 1983).
Em primeiro lugar, segundo Buzzi-Ferraris e Forzatti, (1983), este critério pode levar a selecao
de uma condicdo experimental onde a diferenca entre as variancias de predicdo dos modelos
avaliados é grande, mesmo se as predicdes destes modelos forem muito préximas ou iguais.
Ainda, € possivel que este critério selecione experimentos que fornegcam a maior quantidade de
informacdo, mesmo que correspondam a modelos com baixas probabilidades, de forma que
sejam obtidas grandes quantidades de informacdo sobre hipdteses ja proximas de serem
descartadas (BUZZI-FERRARIS e FORZATTI, 1983; MEETER et al., 1970). Por fim, Buzzi-
Ferraris e Forzatti, (1983) demostraram que as probabilidades dos modelos dependem da ordem
em que 0s experimentos sao realizados, devido a forma recursiva como elas sdo calculadas,
alterando os resultados do planejamento de experimentos com esse critério.

A fim de possibilitar a discriminagdo de modelos, levando em conta as incertezas
experimentais e de predicdo, sem as limitagdes apresentadas pelo critério de Box e Hill (1967),
Buzzi-Ferraris e Forzatti, (1983) desenvolveram um novo critério de planejamento de
experimentos, dado pela Equacdo (2.54), que corresponde & razdo entre as variancias dos

desvios entre modelos e a variancia media de predigédo, podendo ser interpretado como um teste
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F entre variancias, do ponto de vista heuristico. A condicdo experimental 6tima sera, portanto,
aquele que permite a maxima distincdo entre as duas variancias comparadas, possibilitando
entdo uma maxima diferenciacao entre os modelos comparados, levando em conta as incertezas
das predicbes e das medidas experimentais (BUZZI-FERRARIS e FORZATTI, 1983;
SCHWAAB e PINTO, 2011).

M-1 M

Z Z [ym (XNE+1) - 9n (XNE+1 ):'2

D — m=1 n=m+1 (254)

(M -2) Mo () + 320 ()|

Para o caso da discriminacgdo entre dois modelos, a Equacdo (2.54) pode ser reduzida a

Equagéo (2.55). O uso desta forma simplificada pode fornecer um maior potencial de
discriminacdo, uma vez que os modelos piores ja tenham sido rejeitados, pois concentra 0s
esforcos experimentais no par de modelos com a maxima divergéncia entre as predi¢oes
relativas aos erros (BUZZI-FERRARIS e FORZATTI, 1983; SCHWAAB e PINTO, 2011).

_ |:ym (XNE+1) - yn (XNE+1 )]2
" 207 (XNE+1) + Gri (XNE+1) + O'nz (XNE+1)

Uma vez encontrada a condicao experimental que maximiza a Equacgéo (2.54) ou (2.55),

D

(2.55)

a qualidade de ajuste de cada modelo deve ser realizada de acordo com algum teste apropriado,
como o teste y?, por exemplo. Avaliados os modelos e descartados aqueles que ndo se adequam
aos dados experimentais satisfatoriamente, o planejamento de um novo experimento é
realizado, repetindo o processo até que apenas um modelo seja considerado adequado ou que
ndo seja possivel a discriminagdo entre os modelos restantes. A avaliacdo da possibilidade de
discriminacao entre os modelos pode ser obtida pelo préprio critério de planejamento, que
indica que, quando seu valor for menor do que 1, as variancias entre os desvios dos modelos e
a variancia média de predicdo sdo similares. Nesses casos, 0 processo de planejamento de
experimentos pode ser encerrado. Vale ressaltar que os critérios de Hunter e Reiner (1965) e
Box e Hill (1967) ndo apresentam um indicativo de quando ndo é mais possivel a discriminagdo
entre modelos, podendo resultar na selecdo de um modelo mesmo quando este ndo se ajusta
bem o suficiente aos dados experimentais (ATKINSON, 1978; BUZZI-FERRARIS e
FORZATTI, 1983; FORZATTI et al., 1986; SCHWAAB e PINTO, 2011).

Buzzi-Ferraris e Forzatti (1984) desenvolveram uma extensdo do critério dado pela
Equacgdo (2.56) para a discriminacdo de modelos com mdltiplas varidveis de resposta,

resultando em:
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Dm,n = I:ym (XNE+1) _9n (XNE+1):|T Vn:ln [ym (XNE+1) _Yn (XNE+1):| (256)

onde ¥,.e Y, sdo os vetores das predicdes dos modelos m e n, respectivamente, enquanto a

matriz Vmn representa a matriz das variancias médias de predicdo para as NY variaveis de
resposta dos modelos. Essa matriz pode ser calculada pela Equagdo (2.57), onde V é a matriz
das variancias experimentais e Vi € V1 580 as matrizes das variancias de predi¢do dos modelos
m e n, respectivamente. No caso do critério mostrado na Equacdo (2.56), o processo de
planejamento de experimentos deve ser interrompido quando o valor do discriminante Dm,n for
menor do que o nimero de varidveis de resposta, NY (BUZZI-FERRARIS e FORZATTI, 1984).

Vm,n = ZV(XNE+1) +Vm (XNE+1) +Vn (XNE+1) (2-57)

Com os critérios desenvolvidos por Buzzi-Ferraris e Forzatti (1983 e 1984), algumas
das limitagdes encontradas no critério de Box e Hill (1967) sdo contornadas, trazendo vantagens
com seu uso. Porém, o uso de probabilidades associadas aos modelos pode ser de grande
interesse, ja que uma medida quantitativa da qualidade de ajuste pode ser atribuida a cada
modelo, facilitando a analise de um modelo em particular e a comparagdo entre modelos. Além
disso, o processo de discriminacdo de modelos deve garantir que os esforcos sejam focados na
discriminacdo dos modelos com maiores probabilidades de representarem os dados
experimentais adequadamente, e ndo o oposto (SCHWAAB et al., 2006; SCHWAAB e PINTO,
2011).

Pensando nisso, Schwaab e colaboradores (2006) propuseram a incorporacdo de
probabilidades ao critério desenvolvido por Buzzi-Ferraris e Forzatti (1984). Em seu trabalho,
Schwaab e colaboradores (2006) argumentam que ndo apenas as respostas dos modelos devem
interferir do planejamento de experimentos, mas também os niveis de risco aceitaveis durante
este processo, dependendo dos objetivos do experimentador. Por exemplo, ao analisar um
processo em escala industrial, onde diferentes modelos empiricos devem ser discriminados,
pode ser desejavel a obtencédo de planos experimentais com um menor numero de experimentos,
que permitam uma discriminacdo rapida entre os modelos. Por outro lado, ao comparar
diferentes mecanismos reacionais propostos, por exemplo, pode ser desejavel que se faca uma
discriminacdo entre os modelos de forma mais cuidadosa, a fim de identificar o mecanismo que
melhor descreve a reacao estudada (SCHWAAB et al., 2006; SCHWAAB e PINTO, 2011).

Assumindo que sdo verdadeiras as hipdteses de que o modelo € perfeito, 0s
experimentos sdo bem feitos e o0s erros experimentais seguem uma distribuicdo normal,

podemos realizar a estimacdo dos parametros de um modelo m através da funcéo objetivo de
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minimos quadrados ponderados, dada pela Equacdo (2.18), caso 0s experimentos sejam
realizados de forma independente (SCHWAAB e PINTO, 2007, SCHWAAB et al., 2006).
Como ja discutido, esta fungdo seguird, de forma aproximada, uma distribuigdo > com
v=NY-NE - NP graus de liberdade. Baseando-se nisso, Schwaab e colaboradores (2006)
propuseram que a probabilidade associada a cada modelo é dada por:

¢ =1-p| 2 <8, (9)] (258)
onde y’ representa a distribui¢do chi-quadrado com v graus de liberdade, 0 representa o vetor

das estimativas dos parametros e S, (9) representa o valor minimo da funcgéo objetivo para o

modelo m. O termo p[;(f <S, (9)} refere-se a probabilidade de a funcéo objetivo apresentar

um valor maior ou igual a variavel 2 para o nivel de confianca desejado. Assim, espera-se que
modelos que descrevam apropriadamente os dados experimentais apresentem um valor baixo
para esse termo, resultando em uma probabilidade ¢m alta. O oposto ocorre para modelos que
ndo se ajustam adequadamente aos dados experimentais. Através do uso da Equacdo (2.58), a
probabilidade relativa de cada modelo pode ser calculada através da Equacdo (2.59), que, ao
contrario das probabilidades obtidas pela Equacédo (2.52), ndo serdo dependentes da ordem de

execucdo dos experimentos.

P = M¢m (2.59)
P

Com essas definicbes, Schwaab e colaboradores (2006) prop6s que o critério

desenvolvido por Buzzi-Ferraris e Forzatti (1984) pode ser modificado, obtendo:

Dy = (PP ) [ I (net) =0 (e ] Vi[9 (Xnes) =0 (Xies) ] (260)
onde Pm e Pn sdo as probabilidades relativas dos modelos m e n, respectivamente e Z é um
pardmetro similar ao pardmetro de Tsallis, usado para a generalizacdo do contetdo de
informac&o e da entropia (TSALLIS, 1988). Para modelos com uma Unica variavel de resposta,
a Equacao (2.60) pode ser reduzia a Equacao (2.61).

[9m (XNE+1) - 37n (XNE+1):|2
20° (XNE+1) + O'ri (XNE+1)+ of (XNE+1)

O parametro Z estara associado ao nivel de risco desejado pelo experimentador. Quando

Dyn =(P.P,)*

m,n

(2.61)

Z > 1, as diferencas entre os modelos sdo acentuadas, focando os esfor¢os experimentais para a
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discriminagdo dos modelos com maiores probabilidades relativas, o que reduz o nimero de
experimentos planejados, mas aumenta a aposta na selegdo do melhor modelo. Valoresde Z < 1,
por outro lado, tendem a equalizar as probabilidades dos modelos, levando a planos
experimentais com maior numero de experimentos (Schwaab et al., 2006).

Algumas observacbes podem ser feitas referente a este critério. Em primeiro lugar, a
probabilidade ¢, pode ser vista como uma probabilidade absoluta associada ao modelo m.

Dessa forma, caso todos os modelos apresentem uma probabilidade absoluta muito baixa, o
processo de planejamento deve ser encerrado. Assim, diferente do que ocorre com o critério
desenvolvido por Box e Lucas (1967), cada modelo pode ser avaliado de forma independente,
evitando que ocorra a selecdo de um modelo mesmo quando este ndo seja um modelo adequado
(SCHWAAB, 2007). Ainda, a avaliacdo dos modelos pode ser realizada pela probabilidade
relativa, de forma que modelos com probabilidades menores do que um valor estabelecido,
como 5%, por exemplo, podem ser descartados. O término do processo de planejamento de
experimentos é alcancado quando um dos modelos apresenta uma probabilidade relativa maior
do que um determinado valor ou quando se estabelecer que ndo € mais possivel a discriminagéo
entre 0s modelos avaliados. Para avaliar se a discriminacdo é possivel utiliza-se as das
Equacdes (2.62) ou (2.63), para os casos de modelos com uma Unica variavel de resposta ou
com multiplas variaveis, respectivamente. Caso estas equacdes resultarem em valores menores
gue o numero de varidveis de resposta o processo de planejamento de experimentos deve ser
encerrado (Schwaab et al. 2006; SCHWAAB e PINTO, 2011).

|:ym (XNE+1) - yn (XNE+1 )]2

" 20 (XNE+1)+ O-ri (XNE+1) + O-rf (XNE+1)

Rm,n = I:ym (XNE+1)_yn (XNE+1):|T Vrr:ln I:ym (XNE+1)_yn (XNE+1):| (263)

As Equacdo (2.62) e (2.63) nada mais sdo do que os critérios de planejamento propostos

(2.62)

por Buzzi-Ferraris e Forzatti (1983) e Buzzi-Ferraris e Forzatti (1984), portanto, fornecem
informacdes sobre quando as variancias dos desvios de predicdo entre modelos séo
significativamente diferentes da variancia média de predicdo (SCHWAAB et al., 2006;
SCHWAAB e PINTO, 2011).

Até aqui, os critérios apresentados se limitam a comparar 0s desvios entre as predi¢oes
dos modelos com as incertezas experimentais e de predi¢do, em uma condicdo experimental
adicional, calculadas pelo uso de estimativas para 0s parametros e suas respectivas incertezas

obtidas com um conjunto inicial de experimentos ja executados. Sabe-se que, apds a execucao
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de um novo experimento, a quantidade de informac&o sobre o sistema aumenta, reduzindo as
incertezas paramétricas e, consequentemente, as incertezas de predigdo (SCHWAAB e PINTO,
2011; SCHWAAB et al., 2008b; SCHWAAB, 2007). O efeito desta nova condicdo
experimental sobre as incertezas paramétricas pode ser avaliado antes da execucdo do
experimento, de acordo com a matriz de covariancias posteriores dos parametros, dada pela
Equacdo (2.36) (SCHWAAB e PINTO, 2011; BARD, 1974). Portanto, é l6gico concluir que,
durante o processo de planejamento de experimentos para a discriminacdo de modelos, é
necessaria a contabilizacdo da matriz de covariancias posteriores dos parametros para a selecéo
da condicgéo experimental que maximiza a diferenciagédo entre os modelos avaliados, tendo em
vista que esta matriz influenciaré as incertezas de predicdo dos modelos (SCHWAARB et al.,
2008b; SCHWAAB e PINTO, 2011; SCHWAAB, 2007).

Schwaab e colaboradores (2008b) e Donckels e colaboradores (2009), com base neste
raciocinio e de forma independente, propuseram a incorporacdo da matriz de covariancias

posteriores no processo de discriminacdo de modelos, através do uso da matriz de covariancias

posteriores de predi¢cées de um modelo m, \7m , dada por:

A

\7m (XNE+1) = Bm (XNE+1)V9,m (XNE+1) B-rl;l (XNE+1) (264)

onde V, , (Xue,,) € @ matriz de covariancias posteriores dos parametros, e B € a matriz de

sensibilidades do modelo m, ambas avaliadas na condigédo experimental adicional X,g,,. Com

e Equacdo (2.64), e possivel definir, entdo, a matriz de covariéncias posteriores dos desvios

entre 0s modelos através da Equacéo (2.65).

\7m,n = ZV(XNE+1)+ \7m (XNE+1) + \7n (XNE+1) (2-65)

Segundo Schwaab e colaboradores (2008b), o critério desenvolvido por Schwaab e

colaboradores (2006) pode ser reescrito na forma:
I:,jm,n = ( l:)m I:)n )Z I:ym (XNE+1) - 9n (XNE+1):|T \A/n;ln I:ym (XNE+1)_ 9n (XNE+1):| (266)

onde ” serve para indicar que o critério de planejamento é calculado utilizando as matrizes de
covariancias posteriores mencionadas. Para modelos com apenas uma variavel de resposta, a

Equacéo (2.66) pode ser reduzida a:

|:ym (XNE+1) - yn (XNE+1):|2

D =(PP)
m,n ( m ”) 202 (XNE+1)+OA-§1 (XNE+1)+OA-§(XNE+1)

(2.67)
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Com este critério, Schwaab e colaboradores (2008b) mostraram que ndo apenas a
discriminacdo entre modelos pode ser alcancada, mas que o uso das Equacdes (2.66) ou (2.67)
leva a selecdo de condicBes experimentais que proporcionam a reducdo do determinante da
matriz de covariancias posteriores dos parametros. Ou seja, esse critério de planejamento
permite a discriminagdo de modelos e a obtencdo de parametros mais precisos, de forma

simultanea, sendo uma boa alternativa frente aos critérios apresentados anteriormente.

2.4 ESTIMACAO DE PARAMETROS EM ISOTERMAS DE ADSORCAO

Como ja discutido, a avaliacdo do equilibrio de adsorcdo para um sistema adsorvato-
adsorvente em especifico consiste, geralmente, da avaliacdo dos parametros de uma ou mais
isotermas de adsor¢do. Portanto, é necessario também que se utilize um método de estimacéo
de parametros adequado, permitindo ndo somente a obtencao das estimativas destes parametros,
mas também as incertezas associadas a elas.

A grande maioria dos modelos de equilibrio de adsorcdo apresentam uma estrutura
matematica ndao-linear em relacdo aos parametros, como pdde ser observado nas Equacdes (2.1)
a (2.12). Em virtude disso, o processo de estimacdo de parametros em estudos do equilibrio de
adsorcdo é realizado, classicamente, através da linearizacdo dos modelos avaliados, de forma
que seja possivel a obtencdo de solugdes analiticas para as estimativas dos parametros através
do uso, geralmente, da funcdo de minimos quadrados (OSMARI et al., 2013; HO, 2004; HO,
2001; KUMAR e SIVANESAN, 2005a; KUMAR e SIVANESAN, 2005b; KUMAR, 2006; El-
KHAIARY, 2011).

Um primeiro ponto que deve ser discutido em relagdo a linearizagdo dos modelos de
adsorcéo se refere as hipdteses fundamentais realizadas durante o processo de estimacao de
parametros. Ao utilizar o método de minimos quadrados, por exemplo, é assumido que a
variavel de resposta do sistema segue uma distribuicdo normal de probabilidades (BARD,
1974). Porém, ao realizar a linearizacdo de um modelo, as modificagdes realizadas nas variaveis
podem alterar a distribuicdo de probabilidades da variavel de resposta para a forma linearizada
do modelo. Com isso, as hipoteses realizadas para a elaboracdo da funcéo objetivo podem néo
ser mais validas, inviabilizando seu uso (OSMARI et al., 2013; LONGHINOTTI et al., 1998;
KINNIBURGH. 1986; ALLEN, 2003; PARIMAL, 2010; EI-KHAIARY, 2008)

Levando em conta estes problemas, alguns autores realizaram estudos de comparagao

entre os métodos linear e ndo linear de estimagdo de parametros para isotermas de adsorgao.
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Osmari e colaboradores (2013) fizeram a comparacdo da estimacéo linear e ndo linear para 0s
parametros dos modelos de Langmuir, Freundlich e Redlich-Peterson a partir de dados
experimentais encontrados reportados na literatura por Kumar e Sivanesan (2006a) e Neves
(1995). Em seu trabalho, os autores demostraram que tanto as estimativas paramétricas, quanto
as incertezas associadas aos parametros, obtidas pela estimacdo linear de parametros, séo
estatisticamente diferentes daquelas encontradas pelo método ndo linear, dependendo do
modelo e conjunto de dados analisados. De forma geral, as estimativas obtidas pelo método nao
linear apresentam maior qualidade, demostrando a vantagem do uso deste método frente a
linearizacdo. Ainda, foi demostrado que o uso do método ndo linear é mais robusto, sendo 0s
resultados obtidos menos sensiveis a remocdo de uma medida experimental do conjunto de
dados utilizado. Estas observacdes sdo suportadas por outros trabalhos encontrados na
literatura, onde a superioridade dos métodos nao lineares de estimacao ¢ demostrada (KUMAR
e SIVANESAN, 2005a; KUMAR e SIVANESAN, 2005b; KUMAR e SIVANESAN, 20063;
KUMAR e SIVANESAN, 2006b; KUMAR, 2006; EL-KHAIARY, 2008; KINNIBURGH,
1986; PARIMAL, 2010).

Uma segunda observacdo pode ser realizada, referente a definicdo das variaveis
dependentes e independentes em processos de adsor¢do em equilibrio. De forma geral,
experimentos de equilibrio de adsorcdo, em batelada, podem ser executados de trés formas
distintas, permitindo a obtencdo de medidas experimentais de C.. S&o elas (KUMAR e
SIVANESAN, 2006a):

1) Variando a concentracéo inicial do sistema, Co, e fixando os valores do volume de

solucgéo, V, e massa de adsorvente, M.
2) Variando o volume de solucéo, V, mantendo fixos os valores de concentracéo inicial,
Co, e massa de adsorvente, M.
3) Variando a massa de adsorvente, M, mantendo fixos os valores de concentracao
inicial, Co, e volume de solucgéo, V.
Ou seja, séo obtidos dados experimentais de Ce atraves da manipulacdo das variaveis Co, M €
V. Devido & estrutura das isotermas de adsor¢do, 0 processo de estimacao de parametros se da,
classicamente, pelo ajuste dos modelos a dados de Qe como funcéo de Ce, ou Seja, assume-se
que Qe € a variavel dependente do sistema, sujeita a erros experimentais, e que Ce € a variavel
independente, sem a presenca de erros ou com erros despreziveis. Contudo, os valores
experimentais de Qe ndo sdo medidos diretamente, mas sim obtidos pelo balango de massa sobre

0 adsorvente no estado de equilibrio, dado pela Equagdo (2.68). Portanto, os dados
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experimentais de Qe séo inferidos a partir das medidas experimentais da concentracdo de
equilibrio, de forma que haja uma correlacéo entre as medidas experimentais destas varidveis.
De fato, ndo somente estardo as varidveis correlacionados, mas esta correlacdo sera igual a -1,
como indicado pela Equacéo (2.68) (CASSOL et al., 2014).

Vv
Q. ZM(CO -C.) (2.68)

Seguindo esse raciocinio, a abordagem classica para a estimacdo de parametros de
isotermas de adsorcao, apesar de ser muito utilizada na literatura, ndo pode ser considerada
como correta, tendo em vista que a real variavel de resposta, em experimentos de equilibrio de
adsorcdo, é a concentracdo de equilibrio, sendo Co, M e V as variaveis independentes. Dessa
forma, C. é a varidvel medida que esta sujeita a erros aleatorios, geralmente assumidos como
seguindo uma distribuicdo normal, enquanto Co, M e V ndo (CASSOL et al., 2014).

Tendo esse problema em mente, Cassol e colaboradores (2014) realizaram a
comparagao do processo de estimacao de pardmetros utilizando Qe como a variavel dependente,
para as funcdes objetivo de minimos quadrados e minimos quadrados ponderados, com a
estimacdo de parametros utilizando Ce como a variavel dependente e Co, M e V como as
variaveis independentes. Além disso, foi realizada a estimacdo de parametros através da
reconciliacdo de dados, usando Qe como a variavel dependente, mas considerando que Ce
também esté sujeita a erros experimentais, utilizando a funcdo objetivo de minimos quadrados
generalizados. Em seu trabalho os autores observaram que sdo obtidas estimativas de melhor
qualidade quando é realizada a estimacéao de parametros por reconciliacdo de dados ou pelo uso
da funcdo de minimos quadrados ponderados utilizando Ce como a variavel dependente do
sistema. Dentre estes dois métodos, o uso de C. como variavel dependente leva a resultados
mais consistentes, tendo em vista que as estimativas obtidas pelo método de reconciliacdo de
dados levam a predicGes diferentes para uma mesma condicdo experimental. Além disso, como
a variavel Q. é totalmente correlacionada com a variavel Ce, 0s pressupostos fundamentais por
detras do método de reconciliagdo de dados néo séo validos, inviabilizando seu uso (CASSOL
etal., 2014).

Os resultados apresentados por Cassol e colaboradores (2014) reforgam a nogéo de que,
para que se obtenham melhores estimativas para os parametros e uma avaliacdo de suas
incertezas, € necessaria uma correta caracterizacdo dos erros experimental para as condigdes
experimentais utilizadas. A grande maioria dos trabalhos encontrados na literatura ndo realiza

a determinacdo das variancias experimentais, desconsiderando-as durante a estimacdo de
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parametros e construcdo de seus intervalos de confiancga, o que afeta os resultados obtidos (EL-
KHAIARY, 2011; TOLAZZI et al., 2018).

Tolazzi e colaboradores (2018), com base nisso, realizaram a avaliacdo de diferentes
conjuntos de dados sobre as estimativas paramétricas e suas incertezas, através da construcao
de regides de confianca elipticas e pelo método de razdo de verossimilhanca. De acordo com
seus resultados, os autores demostraram que a determinagéo das incertezas experimentais de
forma independente do processo de estimacéo de parametros pode afetar significativamente o
tamanho e formato das regiGes de confianca dos parametros, além de levar a melhores
estimativas quando se utiliza a funcdo objetivo de minimos quadrados ponderados. Ainda,
seguindo analises realizadas por outros trabalhos encontrados na literatura (JOSHI, 2006,
KUMAR e SIVANESAN, 2006a), Tolazzi e colaboradores (2018) concluiram que, realizando
a caracterizacdo do erro experimental de forma correta, o0 uso de dados mais distribuidos sobre
a regido experimental leva a regides de confianga menores para 0s parametros das isotermas
avaliadas.

Por fim, em muitos estudos sobre o equilibrio de adsorcao para um sistema adsorvato-
adsorvente em particular, deseja-se ndo so obter estimativas dos parametros para os modelos
avaliados, mas também determinar qual modelo é o que melhor se ajusta aos dados
experimentais obtidos. Tradicionalmente, a avaliacdo de modelos de equilibrio de adsorcao se
da pelo uso do coeficiente de determinacdo, R, que realiza a comparacgdo entre os desvios de
predicdo do modelo, em relacdo as medidas experimentais, com os desvios das medidas
experimentais em relacdo a uma reta horizontal que representa a média de todos dados
experimentais disponiveis (EL-KHAIARY, 2011). Contudo, esse coeficiente apresenta
algumas limitacdes, como o fato de ser dependente quanto a transformacdes realizadas no
modelo avaliado, como a linearizacdo, por exemplo, além de aumentar com o0 aumento do
nimero de parametros, podendo levar a conclus@es errbneas quanto a qualidade de ajuste dos
modelos avaliados, como discutido por El-Khaiary e Malash (2011). Uma alternativa é o uso
da funcéo de minimos quadrados generalizados para a estimacao de parametros, permitindo o
uso da distribuicdo y? para avaliacdo de cada modelo de forma independente, 0 que exige a
caracterizacao do erro experimental, como discutido em trabalhos na literatura (CASSOL et al.,
2014; TOLAZZI et al., 2018).



65

2.5 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS PARA O EQUILIBRIO DE ADSORCAO

Como ja discutido anteriormente, alguns trabalhos disponiveis na literatura ja
demostram que diferentes conjuntos de dados podem afetar decisivamente as estimativas e
incertezas paramétricas (TOLAZZI et al., 2018; JOSHI, 2006; KUMAR e SIVANESAN,
2006a). Portanto, a selecdo de condicOes experimentais apropriadas pode auxiliar na obtencao
de parametros com maior precisdo, alem de possibilitar a selecdo de um modelo dentre
diferentes isotermas de adsorcao rivais. Isso implica na utilizagdo de métodos de planejamento
sequencial de experimentos para a obtencdo de pardmetros precisos ou para a discriminagao
entre modelos, além do uso de ferramentas adequadas para a avaliacdo da qualidade de ajuste
de cada modelo estudado (TOLAZZI et al., 2018).

Um numero grande de trabalhos relacionados ao planejamento de experimentos de
adsorcéo se limitam ao uso de planejamentos em batelada, buscando a otimizacéo do processo
de adsorc¢do através de uma analise de superficies de resposta, onde, geralmente, um plano
composto central é utilizado para descrever a relagéo entre a variavel de resposta e as variaveis
independentes do sistema (ROOSTA et al., 2014; AUTA e HAMEED, 2011; ARULKUMAR
et al.,, 2011; MOUSAVI et al., 2018; MUTHUKKUMARAN e ARAVAMUDAN, 2017,
ASFARAM et al., 2015). Por defini¢do, a metodologia de superficies de resposta, associada ao
uso de planos compostos centrais, tem por objetivo a obtencdo de relagcdes empiricas entre as
varidveis do sistema estudado e otimizacdo deste sistema, através de um procedimento
sequencial (BOX e DRAPER, 2007; SCHWAAB e PINTO, 2011; SCHWAAB, 2007).
Portanto, essa metodologia acaba por ndo ser Util quando o objetivo € o aumento da precisao de
parametros de um ou mais modelos especificos ou para a discriminacdo entre isotermas de
adsorcao.

Mannarswamy e colaboradores (2009) realizaram o estudo de planejamentos de
experimentos D-6timos para os modelos de Langmuir, Freundlich e Redlich-Peterson aplicados
a adsorcao em sistemas liquido-sélido, onde Ce e Qe S&0 as variaveis independente e dependente
do sistema, respectivamente. Os autores observaram que o nimero de condigdes experimentais
necessarias para a obtencéo de planos D-6timos € igual ao nimero de pardmetros do modelo
avaliado, resultando, entéo, na selecdo de duas condi¢cbes experimentais para os modelos de
Langmuir e Freundlich e trés condic¢des para 0 modelo de Redlich-Peterson. Em todos os casos,
uma destas condi¢fes Otimas equivale & concentracdo de equilibrio méxima da regido

experimental selecionada, enquanto as outras dependem dos valores dos parametros que se
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apresentam de forma ndo linear em relacdo a variavel dependente em cada modelo. Vale notar
que a obtencdo das condicBes experimentais Otimas foi obtida pela minimizacdo do
determinante da matriz de covariancias posteriores dos parametros como descrita na
Equacao (2.38), realizada numericamente com auxilio dos softwares Matlab e Microsoft Excel.
Resultados similares foram encontrados por Rodrigez-Aragon e Lopez-Fidalgo (2007), onde
planos D-6timos foram adquiridos para os modelos de BET e GAB aplicados a adsor¢gdo em
sistemas gas-solido.

Rodriguez-Aragon e Lopez-Fidalgo (2007) e McGee e colaboradores (2010) abordaram
0 planejamento de experimentos para a discriminagdo de modelos, comparando, em ambos
trabalhos, os modelos de BET e GAB aplicados a adsorgdo de vapor d’agua em sélidos, através
de planos experimentais T-6timos, de acordo com a metodologia proposta por Atkinson e
Federov (1975). Nesses trabalhos as variaveis dependentes e independentes foram a capacidade
de adsorcdo e a atividade da agua no sistema, respectivamente. Foi demonstrado que sdo
necessarias trés condicdes experimentais para que se obtenha um plano T-6timo, as quais
dependem dos valores parametros presentes de forma néo linear no modelo de GAB, assumido
previamente como sendo o modelo verdadeiro dentre os avaliados, 0 que é necessario para o
uso da metodologia selecionada (RODRIGUEZ-ARAGON e LOPEZ-FIDALGO, 2007;
MCcGEE et al., 2010; ATKINSON, 1975; ATKINSON, 1998). Apesar de trazerem resultados
importantes, esses trabalhos ndo abordam o planejamento de experimentos que leve a
discriminacao de modelos e obtencdo de parametros mais precisos de forma simultanea, como
ocorre com o uso do critério de planejamento proposto por Schwaab e colaboradores (2008b),
por exemplo, 0 que requer uma maior exploracdo deste tema em processos de adsorgao.

E importante notar que, apesar de explorarem alguns aspectos dos planejamentos
sequenciais para a obtencdo de parametros precisos ou discriminacdo de modelos, os trabalhos
citados ainda trazem limitagdes quanto as defini¢bes das variaveis dependentes e independentes
dos sistemas estudados. Por exemplo, segundo Mannarswamy e colaboradores (2009),
dependendo do valor do parametro Ky, para 0 modelo de Langmuir, sdo selecionadas diferentes
concentragdes de equilibrio onde os experimentos devem ser realizados, para que se obtenham
pardmetros com menores incertezas. Contudo, sabe-se que é a partir de valores da concentracéo
inicial, massa de adsorvente e volume de solucdo que sdo obtidas as medidas experimentais da
concentracdo de equilibrio. Dessa forma, os resultados apresentados tém pouco significado
pratico, tendo em vista que ndo € possivel estabelecer a priori quais serdo as os valores de Ce

que serdo obtidos durante o experimento. Nota-se, entdo, que o processo de planejamento
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sequencial de experimentos deve fornecer como resultado valores de Co, M e V que permitam
a realizacdo de experimentos para a obtengdo de parametros precisos ou a discriminagéo entre

modelos, de acordo com os objetivos do experimentador.

2.6 COMENTARIOS FINAIS

De acordo com os pontos discutidos até entdo, fica evidente a necessidade da utilizacéo
das variaveis independentes corretas ao realizar a estimacao e planejamento de experimentos
em estudos de equilibrio de adsorcéo, tanto para sistemas com apenas um soluto, quanto para
sistemas multicomponentes. Como evidenciado por alguns trabalhos (CASSOL et al., 2014;
BOULINGUIEZ et. al., 2008), o uso das variaveis Co, M e V como variaveis independentes
podem levar a diferentes estimativas paramétricas, o que pode alterar a interpretacdo dos
resultados obtidos.

Além disso, fica evidente a falta de estudos sobre o planejamento sequencial de
experimentos para a obtencdo de parametros precisos ou para a discriminacdo de modelos.
Quanto aos planejamentos para a obtencdo de parametros precisos, observa-se a necessidade da
utilizacdo das variaveis independentes corretas para a obtencao do plano experimental desejado,
que pode levar a resultados bastante diferentes aos obtidos na literatura disponivel. Ainda, uso
de critérios de planejamento, como o obtido por Schwaab e colaboradores (2008b), pode levar
a realizacdo de experimentos que permitam tanto a discriminacdo de modelos, quanto a
obtencdo de parametros com menores incertezas. Por fim, os poucos trabalhos encontrados na
literatura sobre o tema de planejamento sequencial de experimentos consideram que 0 erro
experimental é constante na regido experimental de interesse (MANNARSWAMY et. al.,2009;
RODRIGUEZ-ARAGON e LOPEZ-FIDALGO, 2007; McGEE et al., 2010) o que pode no
ser verdadeiro. Nesse caso € interessante a realizacdo de estudos para a predicdo do erro
experimental em condig¢Oes experimentais ainda ndo executadas, permitindo o uso deste erro

para o planejamento sequencial de experimentos.
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3. METOGOLOGIA
3.1 PLANOS EXPERIMENTAIS D-OTIMOS

O planejamento de experimentos para a obtencdo de parametros precisos foi realizado
para os modelos de Langmuir, Freundlich, Jovanovich, Sips, Redlich-Peterson e BET, descritos
pelas Equacdes (2.1), (2.3), (2.8), (2.4), (2.6) e (2.12), respectivamente. Os planos D-6timos
foram obtidos através da minimizacdo do determinante da matriz de covariancias posteriores
dos parametros, calculada de acordo com a Equacéo (2.38), ou seja, assumindo que se trata de
um planejamento de experimentos inicial e que o erro experimental é constante na regido das
variaveis independentes. Dessa forma, foi realizado um plano experimental D-6timo, sendo 0s
resultados obtidos em todos os casos conferidos pelo calculo da variancia generalizada, como

descrita pela Equacdo (3.1), onde x representa a variavel independente considerada.
d =b(x)(B"B)b"(x) < NP (3.1)

Foram utilizadas duas metodologias para a obtencéo deste tipo de plano experimental:
a) Assumindo que C. é a variavel independente e Qe € a variavel dependente do sistema.
b) Assumindo que V/M e Co sdo as variaveis independentes e C. € a varidvel dependente
do sistema.

No primeiro caso foi realizada a busca pelos valores da concentracéo de equilibrio que
minimizassem o determinante da matriz de covariancias dos parametros para cada modelo. No
segundo caso, contudo, forma utilizadas outras duas formas de se obter planos D-6timos. A
primeira consistiu em manter a razdo V/M constante, de forma que a variavel de busca fosse a

concentracdo inicial, Co, apenas. Ja na segunda, foi realizada a busca dos valores de V/M e Co
que minimizem a o determinante de V,. de forma simultanea.

Os planos experimentais D-6timos obtidos para os casos onde a concentracdo de
equilibrio ou a concentracéo inicial s&o as variaveis a serem otimizadas séo representados pelas
Equacdes (3.2) e (3.3), respectivamente. Nestas equagdes, N € o numero de condigdes
experimentais planejadas simultaneamente, e w; é a fragdo do numero total de experimentos que
deve ser realizada na condicdo experimental i. Na Equacao (3.2), Ce,i representa o valor para a
concentracdo de equilibrio que otimiza o critério D-6timo enquanto na Equacado (3.3) Co,i
representa a concentracdo inicial que otimiza o critério mencionado, para uma condigdo

experimental i.
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. [c, C, - C
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1 2 N
gl G Sl @3
1 2 N

Ja no caso onde V/IM e Co sdo as variaveis de busca, os valores das variaveis
independentes que fornecem um plano experimental D-6timo sdo representados pela
Equacdo (3.4), onde Co, é 0 valor da concentracao inicial no ponto i, (V/M); é o valor da razéo
entre o volume de solucéo e a massa de adsorvente na condigdo experimental i e w; é a fragcdo
do numero total de experimentos que deve ser realizada na condi¢do experimental i, sendo N o

namero total de condicdes experimentais distintas.

Co,l Co,z T CO,N
6: = (V/M )1 (V/M )2 (V/M )N (3.3)
W, W, Wy,

Nas Secoes 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3 serdo descritos de forma detalhada os procedimentos
realizados para a obtencdo de planos experimentais D-6timos para cada um dos casos

mencionados acima.

3.1.1 Adimensionalizacdes e reparametrizacdes

Para que seja possivel a obtencdo de resultados genéricos para os planos experimentais
D-6timos foi realizado o adimensionamento da concentracdo de equilibrio e de alguns
parametros das isotermas avaliadas. Quando a concentracdo de equilibrio atua como a variavel
independente do sistema, sendo Q. a variavel dependente, foi definida uma concentracéo de
equilibrio adimensional fazendo:

Cl=—2t (3.5)

emax

onde Cemax é @ concentracdo de equilibrio méxima da regido experimental. Dessa forma, é
possivel a obtencédo de concentracGes de equilibrio adimensionais entre 0 e 1, para 0s casos de
Ce indo de 0 a Cemax. O plano experimental 6timo, nesse caso, sera descrito pela Equacéo (3.2),

onde substitui-se Ce,; pela concentracdo de equilibrio adimensional que minimiza o

determinante de V.
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O uso da concentragdo adimensional mostrada na Equagéo (3.5) implica na realizacdo
de modificacdes em alguns parametros das isotermas de adsorcao avaliadas, para que ndo sejam
alteradas as respostas obtidas pelos modelos. Com exce¢do do modelo de Freundlich, em todas
as isotermas avaliadas o parametro Ki foi modificado como demonstrado na Equacéo (3.6),
ondei=1L,J, S, RP, BET1, BET2 para as isotermas de Langmuir, Jovanovich, Sips, Redlich-

Peterson e BET, respectivamente. O parametro resultante, K/, serd adimensional em todos

esses casos, de forma que apenas o parametro de proporcionalidade do modelo avaliado
mantenha sua unidade original.
K'=K,C (3.6)

I~ emax

Para 0 modelo de Freundlich é realizada a modificagdo do parametro Kr através da

Equacéo (3.7), onde o parametro resultante, K; , apresentou as mesmas unidades de Qe.
KF': = KF (Cemax )n (37)
Nos casos onde foi considerado que Ce atua como a variavel dependente do sistema,
sendo Co, M e V sdo as varidveis independentes, a concentracdo de equilibrio adimensional é
definida como:

Cl=—c (3.8)

Omax

onde Comax € a concentragdo inicial méxima da regido experimental utilizada. Portanto, é obtida
uma concentracdo adimensional entre os valores de 0 e 1, quando Ce vai de 0 a Comax. Nesse
caso o plano experimental 6timo foi descrito pela Equacdo (3.6), quando a razdo V/M é mantida
constante, ou pela Equacéo (3.4), quando foi realizada a otimizacdo de Co € V/M de forma
simultanea.

Da mesma forma que no caso anterior, € necessaria a modificacdo dos parametros para
que as unidades dos modelos avaliados se mantenham consistentes. Isso foi realizado através
da adimensionalizagcdo do parametro K; de acordo com a Equacdo (3.9), onde i = L, J, S, RP,
BET1, BET2, para os modelos de Langmuir, Jovanovich, Sips, Redlich-Peterson e BET,
respectivamente.

K/=K,C (3.9)

Omax
Para o0 modelo de Freundlich, contudo, a consisténcia de suas unidades foi mantida pela
modificacdo do pardmetro Kr, de acordo com a Equagdo (3.10). Assim como mencionado no

caso anterior, o pardmetro resultante, K/, ndo serd adimensional, apresentando as mesmas

dimensdes de Qe.
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Kt =Ke (Coma ) (3.10)

Além disso, no caso especifico de quando Co, M e V sdo as varidveis independentes do
sistema, foi realizada a definicdo de uma concentra¢do inicial adimensional, dada pela
Equacdo (3.11). Esta concentragcdo adimensional apresentara valores entre 0 e 1 a medida que

Co tender a 0 ou a Comax.

C = (3.11)

3.1.2 Planejamento de experimentos considerando Ce como a variavel independente do

sistema

Para que seja possivel a obtencdo de planos experimentais iniciais D-6timos, é
necessario o calculo da matriz de covariancias posteriores dos parametros, a qual foi obtida pelo
uso da Equacédo (3.12), ou seja, assumindo que o erro experimental é constante. Ao considerar
que a concentracao de equilibrio é a variavel independente do sistema, devendo ser otimizada,,

o célculo da matriz de sensibilidades do sistema foi realizado pelo uso da Equacéo (3.13), onde
Qe”fj (Ce) representa a isoterma avaliada no ponto experimental j (sendo j = 1..N) e 6; 0 i-ésimo

parametro desta isoterma (sendo i = 1..NP). As derivadas necessarias para o calculo da matriz

B foram determinadas de forma analitica em todos os casos.

. NA -1
V, =0’ [Z BiTBi} (3.12)
i=1

oQn(C) Qn(C) | aQn(C)]

00, 00, 00,
QL (C.) QL (C)  aQL(C.)

B=| 06, 00, d0p (3.13)

oQn (C,) QN(C) QN (C)
06, 00, 00,

Com a matriz de covariancias posteriores foi realizado, entao, o processo de busca pelas
condigdes experimentais que minimizam seu determinante. Para os modelos de Langmuir,

Freundlich e Jovanovich, esta minimizacdo foi realizada igualando a derivada deste
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determinante a zero, 0 que resulta em uma equacdo algébrica que foi solucionada analiticamente
com auxilio do software Maple®, versio 15.0 (MAPLESOFT, 2011).

No caso dos modelos com mais de dois pardmetros, por sua vez, a busca pelas condi¢des
experimentais que resultam em um determinante de \A/B minimo foi realizada pela

implementacdo do método de Enxame de Particulas em FORTRAN, de acordo com a
metodologia descrita na literatura (KENNEDY e EBERHART, 1995; KENNEDY e
EBERHART, 2001; SCHWAAB et al., 2008). Nesse caso 0 processo de planejamento de
experimentos se da de forma iterativa, conforme demonstrado na Figura 1, onde séo fixados
valores para os parametros do modelo avaliado, com os quais foram entdo determinadas as

condicbes experimentais 6timas, sendo esse processo repetido para diferentes valores dos

parametros.
Emame do Definir valores dos
Particulas parametros

Estipular valores iniciais
de C, aleatoriamente

l Estipular novos valores

de C,segundo o método

Calcular O,.e derivadas de Enxame de Particulas
em relagio aos parametros I

Identificar minimo global
e minimo de cada

particula
Néo
v Numero maximo Sim
Caleular ‘ e‘ de iteracdes
alcancado?

Figura 1: Fluxograma do processo de planejamento inicial de experimentos D-6timos quando
C. atua como a variavel a ser otimizada

3.1.3 Planejamento de experimentos considerando C. como a variavel dependente do

sistema

Definindo Ce como a varidvel dependente do sistema e Co, M € V como as variaveis
independentes, o planejamento de experimentos iniciais D-6timos foi realizado definindo a
matriz de sensibilidade B, necessaria para o célculo da matriz de covariancia posterior das

estimativas dos parametros, a qual foi calculada pela Equagdo (3.12), como :
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| oc,, oC,, oc,, |
00, 06, 00,
ac,, oc,, oc.,
B=| 06, 40, 06, (3.14)
oC,, oC,, ac,
06, 86, 0y |

onde Ce; € a concentracdo de equilibrio obtida para os valores de Co, V e M da condicéo
experimental i (sendo i = 1...N) . Como, nesse caso, a variavel dependente é a concentragédo de
equilibrio, sendo as variaveis independentes a concentracdo inicial, volume de solucéo e a
massa de adsorvente as concentracfes de equilibrio preditas pelas isotermas avaliadas foi
determinada pela solucdo numérica da Equacdo (3.15), obtida quando se iguala o balango de
massa sobre 0 adsorvente a isoterma utilizada para descri¢do do sistema estudado, a qual é
representada por Qe (Ce).
\Y

M(Co - Ce) =Q, (Ce) (3.15)

As derivadas de C. em relacdo os parametros, necessarias para o calculo da matriz B,
foram obtidas através da derivacdo implicita da Equacdo (3.15), que resulta, de maneira
genérica, na Equacéo (3.16). Nesta equagao, os termos 0[Qe(Ce,j)]/06i € 0[Qe(Ce,j)]/0Ce,j S80 as
derivadas da isoterma estudada em relacdo ao i-ésimo parametro e em relacdo a Ce,
respectivamente, sendo ambas obtidas analiticamente e avaliadas na condi¢do experimental j
(sendo j = 1...N). As expressoes resultantes deste procedimento de deriva¢do sdo mostradas no
Anexo A, para cada um dos modelos avaliados.

o[e(c.,)]

oC, | 0,
L= ' (3.16)

o6 olQ(c.,)] v

oC, . M

€]

Isolando Ce na Equacéo (3.8) e substituindo na Equacdo (3.15), e dividindo a equacao
resultante por Comax, fOi Obtida a seguinte expresséo:

Q.(C,)
C

V 1 ’
M(CO _Ce)z

(3.17)

0 max
onde C, é a concentracgdo inicial adimensional, dada pela Equacéo (3.11). A Equagdo (3.17)

apresenta as mesmas dimensdes da razéo entre o volume de solucdo e massa de adsorvente,
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sendo utilizada para a obtengdo dos valores de predigdo da concentracdo de equilibrio
adimensional, C;.

O processo de planejamento de experimentos foi realizado, entdo, pela definicdo de
valores para os parametros de cada modelo e utilizacdo do método de Enxame de Particulas

para a busca das condigdes experimentais que otimizam a o volume da regido de confianca dos

parametros, conforme mostrado na Figura 2. Esta busca foi realizada de duas formas:

a) Mantendo a razéo V/M fixa e buscando os valores de C; 6timos.

b) Buscando os valores de V/IM e C; étimos, simultaneamente.

Definir valores dos
parametros

] l __________________________________________________________

Estipular valores iniciais
de Cyoude Cye VIM
aleatoriamente

Enxame de
Particulas

l Estipular novos valores
para C, ou para Cy e V/IM

Calcular C, e derivadas segundo o método de

em relagdo aos parametros Enxame de Particulas

Identificar minimo global
e minimo de cada
particula

Nao

Numero maximo Sim
de iteracdes
alcangado?

Calcular “:’ﬂ ‘

Figura 2: Fluxograma do processo de planejamento inicial de experimentos D-6timos quando
a otimizacdo é realizada para Co (V/M constante) ou para Co e V/M simultaneamente.

Em todos os casos, a obtencdo das concentragdes de equilibrio adimensionais,
necessérias para possibilitar o calculo do determinante de V,, é realizada pela solugéo numérica

da Equacdo (3.17), atraves do método de Newton-Raphson (KREYSZIG, 2011). Este
procedimento foi repetido de forma iterativa para diferentes valores para 0s parametros dos
modelos, a fim de avaliar os efeitos destes parametros sobre 0s resultados do planejamento de

experimentos D-6timo.
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3.2 EXPERIMENTAL
3.2.1 Materiais

Em todos os experimentos de adsorcdo realizados foi utilizado 6xido de magnésio
(Vetec) como adsorvente, com pureza de 95%. Como adsorvato foi utilizada a Tartrazina
(C16H9N4sNaz0sS>), fornecida pela Sigma-Aldrich com pureza maior ou igual a 85%. Sua
estrutura molecular é apresentada na Figura 3. Em todos 0s casos, antes de seu uso, o 0xido de
magnésio foi levado a uma estufa a 120 °C por no minimo 24 h para a sua secagem. O mesmo

foi realizado para o corante utilizado, porém uma temperatura entre 60 e 70 °C.

NaOOC

=N
N s NOsog,Na
N
/O/ OH
NaO3S

Figura 3: Estrutura molecular da Tartrazina. Fonte: SHANOUN et. al. (2018)

Apos seco, o corante foi transferido a um dessecador, onde permaneceu até reduzir sua
temperatura a temperatura ambiente. Ent&o, foi realizada a medi¢do da massa de corante seco
necessaria para o preparo da solucdo mae desejada, de acordo com o experimento a ser
realizado, sendo essa massa dissolvida em 1 L de &dgua deionizada, com auxilio de um balédo
volumétrico. Por fim, cada solugdo mée preparada foi submetida ao processo de calibracédo, de
acordo com o procedimento descrito na se¢ao a seguir. As condi¢des experimentais utilizadas

em cada caso seréo descritas na Secéo 3.3..
3.2.2 Calibracdes do espectrofotdmetro

A medicdo da concentracao de corante das solugdes mée ou dos sistemas de adsorgéo,
apos alcancarem o equilibrio, foi realizada através de uma analise por espectrofotometria, com
auxilio de um espectrofotdmetro de UV-visivel (Shimadzu, Modelo UV1800).

A calibragdo das solugbes mae foi realizada pelo uso de lei de Lambert-Beer
(SKOOG et. al., 2006), dada pela Equacéo (3.18), onde « é 0 produto entre a absortividade do

sistema e o comprimento do caminho percorrido pela onda eletromagnética utilizada, que €
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constante, e C é a concentracdo de soluto. As concentracdes utilizadas para a realizacdo desse
ajuste foram de 5, 10, 15 e 20 mg/L, sendo realizadas em triplicatas. O parametro « foi estimado
pelo uso da funcéo objetivo de minimos quadrados, dada pela Equacéo (3.19). As medidas de
absorbancia foram realizadas com um comprimento de onda de 425 nm, valor de maxima
absorcdo do corante utilizado, resultando nas estimativas mostradas na Tabela 1, que sdo
utilizadas para a determinacdo das concentracdes de equilibrio dos ensaios experimentais
realizados.

A=aC (3.18)

NE

S(a)=Y[A-A"(C.a)] (3.19)

j=1

Tabela 1: Absortividades das solu¢des mae utilizadas para a adsor¢do de Tartrazina em MgO.

Solugdo M&e  Concentragdo (mg/L) a c,-10°
1 1000,5 0,04723 3,802
2 2501,5 0,04695 5,990

3.2.3 Experimentos de equilibrio de adsorcéo

O sistema de adsorgéo, em todos os casos, foi preparado pela pesagem de uma massa
apropriada de 6xido de magnésio, previamente seco, em um frasco de Erlenmeyer de 50 mL,
onde as propor¢des adequadas de solugdo mae e dgua deionizada foram adicionadas para que
se obtivesse a concentracdo inicial de corante desejada. Em seguida, o sistema foi fechado e
levado a um banho termostatico a uma temperatura de 40°C, sob agitacdo entre 200 e 225 rpm,
onde permaneceu por 24 h, tempo suficiente para que fosse alcangado o equilibrio, segundo
dados disponibilizados no trabalho desenvolvido por Tolazzi e colaboradores (2018) referentes
a adsorcdo de Tartrazina em MgO.

Ap0s permanecer sob agitacdo por 24 h, uma aliquota de cerca de 14 mL foi coletada,
sendo, entdo, centrifugada a 3000 rpm por 10 min. Em seguida, foi realizada a separacdo do
liquido sobrenadante, o qual foi centrifugado novamente. Este processo foi repetido até se
atingir um total de trés centrifugacdes sucessivas para cada amostra. Ao final desde processo,
o liquido obtido foi levado ao espectrofotdmetro para a medicdo da concentragédo de equilibrio

de corante obtida.
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3.3 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTAL PARA A DISCRIMINACAO ENTRE
MODELOS

O processo de planejamento de experimentos para a discriminacdo entre modelos foi
realizado partindo de duas premissas diferentes referente ao erro experimental. A primeira
estabelece que o erro experimental € constante em toda regido experimental avaliada, enquanto
a segunda assume que o erro experimental ndo é constante e que a variancia de C. é funcdo das
variaveis independentes do sistema, Co, V e M. Para dar inicio ao processo de planejamento de
experimentos para a discriminagdo entre modelos, em todos casos, foi realizada uma série de
experimentos preliminares onde foi avaliada a adsorcéo de Tartrazina em Oxido de magnésio.
Em todos experimentos preliminares, foram mantidos fixos os valores de V.em 0,05 L e M em
0,05 g, enquanto para a concentracdo inicial foram utilizados os valores de 50, 100, 200 e
500 mg/L, valores estes selecionados com base em experimentos realizados por Tolazzi e
colaboradores (2018) para a adsorgdo de Tartrazina em MgO. Com estas condi¢Ges
experimentais foram criados trés grupos de dados distintos, conforme apresentado na Tabela 2,
sendo realizado um plano experimental para cada um deles. Cada condicdo experimental
apresentada foi realizada em quadruplicata, permitindo o calculo da variancia experimental da
concentracdo de equilibrio em cada uma destas condi¢Ges. Na Figura 4 é apresentado um
fluxograma geral do processo de planejamento sequencial de experimentos para a
discriminacdo entre modelos, partindo de um conjunto inicial de dados especifico. Este
procedimento foi repetido para todos conjuntos iniciais de dados e partido das hipéteses de que

0 erro experimental é constante ou ndo na regido experimental analisada.

Tabela 2: Condi¢des experimentais dos grupos de dados A, B e C.

Co (mg/L) A B C
50 X X
100 X X X
200 X X X
500 X X
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Conjunto inicial de
dados experimentais

Estimar parametros Executar experimento
dos modelos planejado

|

Avaliar qualidade de
ajuste dos modelos

Planejamento de
experimentos

Discriminagio
& possivel?

Figura 4: Fluxograma do planejamento sequencial de experimentos para a discriminagéo entre
modelos.

A comparacdo entre as variancias experimentais de C. foi realizada através de um teste
F, para um nivel de confianga de 95%, a fim de avaliar se estas variancias séo estatisticamente
equivalentes entre si ou ndo (MONTGOMERY e RUNGER, 2003). Em todos os casos, a
estimacdo de parametros foi realizada utilizando a funcdo objetivo de minimos quadrados
generalizados, dada, nesse caso, pela Equacdo (3.21). Em todo processo de estimacdo de
parametros e planejamento de experimentos para a discriminacdo de modelos foi considerado
que a variavel dependente do sistema é Ce, sendo Co, M e V as variaveis independentes. Nos
casos onde as variancias experimentais forem equivalentes entre as condigdes experimentais

utilizadas, é realizado o célculo da variancia média, fazendo:

5= (3.20)

=
O

onde NC € o ndmero de condigGes experimentais, o € a variancia de Ce na j-ésima condigéo

experimental, sendo esta equacdo valida quando o numero de réplicas em cada condicéo
experimental € o mesmo. Nesse caso, variancia resultante da Equacéo (3.20) é usada, entdo,
para representar a variancia experimental na etapa de estimacdo de parametros e planejamento
de experimentos. Quando for estabelecido que as variancias experimentais ndo podem ser
consideradas como sendo equivalentes, por outro lado, séo utilizadas as variancias de cada

condicdo experimental para a estimagdo de pardmetros dos modelos estudados.
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2
Ce'_Cm' C irVis i
S(e):i[ =G & v, M;.0)] (3.21)
i= j

Foram avaliados os modelos de Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth,
Jovanovich, Temkin e Khan, conforme apresentados nas Equacdes (2.1), (2.3), (2.4), (2.6),
(2.7), (2.8), (2.9) e (2.10), respectivamente, para cada um dos conjuntos de dados apresentados
na Tabela 1. Devido a natureza ndo linear destes modelos, o processo de estimacdo de
parametros foi realizado pelo uso de um algoritmo hibrido, que combina 0 método de Enxame
de Particulas ao método de Gauss-Newton em um pacote de softwares chamado ESTIMA
(NORONHA et. al., 1993), como descrito por Schwaab e colaboradores (2008a).

A selecdo das condicGes experimentais 6timas para a discriminacdo entre os modelos
foi realizada pelo uso do critério proposto por Schwaab e colaboradores (2008b), que, para o
caso proposto, resulta em:

2

CI (Cy VM) ~CE (CovM)]| (322

I:A)m,n :(Pm I:)n )Z |:

2 A2 n2
20\g 1+ 0 e T Onnen
onde (fe”‘ e C. sdo as concentracdes de equilibrio para os modelos m e n, obtidas pela solugéo
numérica da Equagdo (3.15) para a condicdo adicional planejada, &5 ye,1 € Gppnen S30 S

variancias de predicdo posteriores dos modelos avaliados e o, é a variancia experimental

de C.. Em todos os casos avaliados, o discriminante dado pela Equacéo (3.22) foi calculado
utilizando Z igual a 0, de forma que as probabilidades relativas de cada modelo ndo sejam
contabilizadas durante o processo de discriminagdo entre modelos.

A busca pelas condig¢des experimentais que permitem a discriminacdo entre cada par de
modelos avaliados foi realizada pelo método de Enxame de Particulas (KENNEDY e
EBERHART, 1995, KENNEDY e EBERHART, 2001, SCHWAAB e PINTO, 2007), sendo
executada de duas formas:

A

a) Fixando V/M =1 e realizando a busca pelo valores de Co que maximizam D

m,n *

b) Buscando os valores de V/M e Co que maximizam D_ , de forma simultanea.

sendo as faixas de busca entre 1 a 1000 mg/L e 0,1 a 5 L/g para as variaveis Co e V/M,
respectivamente. Todos pares de modelos possiveis sdo analisados individualmente, sendo a

condicdo experimental 6tima aquela referente ao par de modelos que apresenta 0 maior valor

para ljm,n dentre todos os pares avaliados, conforme apresentado na Figura 5, onde ha uma
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representacdo gréafica do processo otimizagdo do critério de planejamento utilizado através do
método de enxame de particulas.

Estimar parametros dos
Enxame de modelos

Particulas l
P .

Estipular valores iniciais
de Cyoude Cye V/IM
aleatoriamente

l
Calcular C, e derivadas
em relagdo aos parametros Estipular novos valores
para C; ou para Cy e F/M
. i segundo o método de
Calcular D, para todos Enxame de Particulas

m.n

pares de modelos e
selecionar o maior valor
para a otimizagio

Identificar maximo global
e maximo de cada
particula

Nimero maximo
de iteragdes
alcangado?

FIM

Sim
Figura 5: Fluxograma representando a obtencdo de planos experimentais para a discriminacéo
entre modelos utilizando o método de enxame de particulas.

Apds selecionar os valores 6timos para as variaveis independentes, é realizado entdo o
experimento com as condicdes 6timas, dos quais novos dados sdo obtidos e adicionados ao
conjunto de dados existente. Com os dados novos é realizada a estimacgdo dos parametros de
todos modelos avaliados, sendo a qualidade do ajuste de cada modelo determinada pelo teste
x2. Os modelos que apresentarem uma qualidade de ajuste insatisfatoria séo, entdo, descartados,
ndo entrando no processo de selecdo da proxima condicdo experimental. Contudo, sempre que
um novo dado experimental é adicionado ao conjunto de dados existentes, é realizada a
estimacdo dos parametros de todos modelos estudados, mesmo quando excluidos em uma etapa
anterior. O processo é repetido até que apenas um modelo seja considerado adequado para
explicar os dados experimentais, ou quando se conclui que ndo é mais possivel a discriminagao

entre os modelos.
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3.4 PROPAGACAO DE ERROS PARA AVALIACAO DA VARIANCIA DE Ce

Quando o planejamento de experimentos para a discriminacdo entre modelos parte da
premissa de que o erro experimental ndo é constante a variancia de C. pode ser calculada, para
uma condicdo experimental ainda ndo executada, atraves do uso do conceito de propagacéo de
erros, permitindo a obtencdo desta variancia como fungdo das variaveis Co, M e V.
Considerando que as variaveis independentes estdo sujeitas a pequenas flutuacGes, a
concentracdo de equilibrio resultante pode ser aproximada por uma série de Taylor trucada no

primeiro termo, resultando em:

. oC, .\ 0C, .\ oC, .
C.~Cl+— (V-v )+8M(M—M )+aco(c°_c°) (3.23)
ou
AC, ~ Le av + Lo am + Leac, (3.24)
oV oM oC,

O valor esperado do quadrado da Equacdo (3.24) seré igual a:

2 2 2
E{ACEZ}:Gzz(aCe] o\f+[8cej o+ o€, ol +
oV oM oC, ’
oC, oC, oC, oC, oC, oC,
2 Oy t2—=—20,. +2 — 0y
oV oM ov oC, " oMoC, T

(3.25)

onde o ¢ a variancia da concentrago de equilibrio, o é a variancia do volume de solugo,
2 =z - A - 2 7 -a - ~ s s
oy € avariancia da massa de adsorvente e o € a variancia da concentragao inicial. Nessa

equacao, oy, Oy, € Oy, S0 as covariancias entre cada par de variaveis independentes.

Considerando que as medidas de V, M e Cq s&o independentes entre si, a Equacéo (3.25) pode

2 2 2
o’ :[aai:/e] o +(Z(I\:/Iej o +(%J aéo (3.26)
0

Levando em consideracdo, também, que as incertezas nas medidas da concentracéo de

ser reduzida a:

equilibrio podem ser provenientes de erros associados ao metodo de medicao desta variavel em

si, a Equacéo (3.26) pode ser reescrita como:

oc, ¥ , (oc,Y ac,
62:(6\/] G5+(8Mj o J{@COJ 0§0+0',§ (3.27)
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onde o é uma variancia relacionada apenas as incertezas de medigéo de Ce.
As derivadas de Ce em relagdo a cada varidvel independente sdo obtidas pela derivacéo
implicita da Equacéo (3.15), obtendo:
oC

w
e - — 3.28
ov Vv ( )
€ __o (3.29)
oM M
oC
e -9 (3.30)
oC, C,-C,
onde w € um termo comum a todas as derivadas, dado pela Equacéo (3.30).
V(C,-C
a):—(a‘(’g ) (3.31)
M—+V
oC

e

Com esse modelo é realizada, entdo, a predicdo da variancia da concentracdo de
equilibrio como funcédo das variaveis independentes V, M e Co, permitindo a avaliacdo das

variancias de predicdo de cada modelo quando o erro experimental ndo é constante.
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4. PLANOS EXPERIMENTAIS D-OTIMOS APLICADOS A ISOTERMAS DE
ADSORCAO

4.1 PLANOS EXPERIMENTAIS D-OTIMOS PARA VALORES FIXOS DE V/IM

4.1.1 Planos experimentais D-6timos para isotermas de dois parametros

De acordo com os resultados encontrados por Mannsarwamy e colaboradores (2009),
sabe-se que o planejamento inicial de experimentos para isotermas de dois parametros resulta
na selecdo de duas condicOes experimentais, sendo a primeira destas condigdes experimentais
uma funcéo do parametro presente de forma nédo linear em relacdo a variavel dependente do
sistema, que nesse caso é Qe, enquanto a segunda condicdo experimental equivale a selecdo de
uma concentracdo de equilibrio adimensional igual a um, sendo ambas planejadas de forma
simultanea. Assim, tomando como exemplo a isoterma de Langmuir e considerando as
defini¢cdes de variaveis dependente e independente mencionadas, € realizado o planejamento de

dois experimentos, 0s quais séo caracterizados pelas concentragGes adimensionais C/;e C_, .

A matriz de sensibilidades para este modelo, ao se realizar o planejamento das duas condic¢des

experimentais mencionadas, serd dada por:

[aQr(cy) aQr(cy)] [ _KiCu QuCes
1 '~ 2
e K[| theﬂfl (KLCe,ljl) @
oQ"(C.,) Q' (Ci,)| | _KiCeo QuCe.
. Q, oK. | | KC+l (KiCl,+1) |

Utilizando a matriz apresentada na Equacdo (4.1) é possivel a obtencdo de planos
experimentais D-6timos através da maximizagdo do determinante da matriz B'B, que

representa de forma aproximada o inverso da matriz de covariancias posteriores dos parametros,

V, quando o erro experimental for considerado como sendo constante e se tratando de um

plano experimental inicial. Nesse caso, o determinante da matriz B'B serd dado pela

Equacdo (4.2).

K‘QiC:iCy (Ci-2C,Cl, +Cl%)
(KiCy, +1)" (K(CL, +1)°

\BTB\ = (4.2)

Tomando a Equacéo (4.2), é possivel realizar o calculo do determinante da matriz BB
para cada condicdo experimental planejada, desde que sejam estabelecidos os valores dos
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parametros do modelo a priori. Definindo, por exemplo, que os parametros Qme K| apresentem
os valores de 100 L/g e 1,5, respectivamente, foi realizado o calculo do determinante de B'B

paravalores de C;,e C/, variando de 0 a 1. Os resultados obtidos séo apresentados na Figura 6,

onde se observa que a maximizacéo do determinante é obtida quando uma destas concentracfes
apresenta seu valor maximo, enquanto a outra apresenta um valor intermediario, confirmando
0s resultados encontrados por Mannsarwamy e colaboradores (2009). Portanto, é possivel

estabelecer que C., =1, de forma que seja possivel a obtencéo de uma solugéo analitica para a
condigdo experimental C., em fungéo dos pardmetros do modelo avaliado. Este mesmo

comportamento foi encontrado para as isotermas de Freundlich e Jovanovich, sendo o0s

resultados obtidos apresentados no Anexo B.

'0:0'0‘0,0‘
RS \‘\
ff,,l;f;' ()
III"J"‘!"{ \
I

)
X "‘\‘3‘\\

(A
AR

0

0.6

0.8 0.8
., c

Figura 6: Determinante da matriz B'B para 0 modelo de Langmuir quando Qm = 100 L/g e
K/ =1.
Fazendo C;, =1, a Equacdo (4.2) pode ser reescrita como:
K‘QiC:* (C? —2C! +1)

B|= 4.3
e e P P )




85

Para que sejam encontrados os valores de C. que maximizem este determinante, é obtida a

derivada da Equacéo (4.3), que € igualada a zero, como demostrado na Equacéo (4.4). A
solucéo desta equacédo pode ser obtida pelo calculo das raizes da Equacéo (4.5), resultando nos
resultados encontrados nas Equacdes (4.6) e (4.7), demonstrando que um dos valores 6timos

sera uma funcéo do parametro adimensional K|, enquanto o outro sera igual a um, ou seja,

ocorrendo a selecdo da concentracdo de equilibrio maxima da regido experimental analisada,
resultados estes que séo corroborados pelos resultados apresentados no trabalho desenvolvido
por Mannsarwamy e colaboradores (2009), onde, através de métodos numéricos, é
demonstrado que planos experimentais iniciais D-6timos consistem da sele¢cdo de uma condicéo
experimental com concentracdo de equilibrio adimensional igual a um e que somente NP

condicBes experimentais Sa0 necessarias.

Ki‘QaC: [ (K{ +2)C2 —(K{ +3)C; +1]

4.4
(KICL 1) (K[ +1) @A)
(K{ +2)C2 = (K +3)Cl+1=0 (4.5)
, 1
Ce,l = ) (4.6)
L
Cé’z =1 4.7

O mesmo procedimento é realizado para as isotermas de Freundlich e Jovanovich,
resultando nas solugGes apresentadas nas EquagOes (4.8) e (4.9), lembrando que C;, =1 para

estas isotermas também. Nesse caso foi utilizada a isoterma de Freundlich como mostrado na

Equacdo (2.3), onde o parametro n deve estar contido no intervalo [0, 1].

1
n

Ci=¢ (4.8)
K/ +1-e"
Cor=—r—— (4.9)
Kj(1-¢e")

Com os resultados obtidos é possivel, entdo, representar os planos experimentais iniciais D-
Otimos, para as isotermas de dois parametros analisadas, através da Equacao (4.9), onde o
subscrito j € igual a L, F e J para os modelos de Langmuir, Freundlich e Jovanovich,
respectivamente. Esse resultado implica que sdo obtidos planos iniciais D-6timos para 0s
modelos de dois parametros avaliados, quando sdo selecionadas duas condi¢fes experimentais

apenas, sendo realizadas réplicas distribuidas igualmente entre cada uma destas condi¢des. Uma
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destas condigdes 6timas equivale, em todos 0s casos, a utilizacao da concentragdo de equilibrio
ou inicial igual a concentragdo maxima da regido experimental utilizada, enquanto a outra

condicdo sera uma fungdo de um ou mais parametros do modelo avaliado.

. [c, 10
o) 4.10
g {0,5 0,5} (4.10)

A Figura 7 apresenta a representacdo grafica para cada uma destas soluc@es, onde 6 €
igual a K/, 100n e K] para os modelos de Langmuir, Freundlich e Jovanovich,
respectivamente. Analisando esta figura e as equaces obtidas, é possivel observar que, para o
modelo de Langmuir, a medida que o valor do pardmetro K| aumenta, a concentragdo de

equilibrio C;, diminui. Esse mesmo resultado foi obtido por Mannarswamy e

colaboradores (2009) numericamente, porém, com a solucdo analitica apresentada na

Equagdo (4.6) é possivel definir exatamente quais serdo os limites para C.,. Nesse caso
mencionado, pode-se observar que, quando K| tende a zero, o limite de Equagéo (4.6) é igual

a 0,5; enquanto, quando K/ tende ao infinito, o limite dessa equacdo é igual a zero.

Logicamente que ambos limites ndo correspondem a situacdes reais de processos de adsor¢éo,
porém permitem concluir que, quando o equilibrio de adsorcdo € descrito pelo modelo de
Langmuir, é possivel obter um volume minimo para a regido de confianca ao utilizar duas
condicbes experimentais, sendo uma igual a concentracdo de equilibrio maxima da regido
experimental e a outra entre 0 e 0,5, dependendo do valor do parametro Ky, que nao é conhecido

a priori.
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Figura 7: Solucdes analiticas para o planejamento de experimentos para as modelos de dois
parametros avaliados, onde 6 € igual a K[, 100n e K) para as isotermas de Langmuir,
Freundlich e Jovanovich, respectivamente.

Analisando agora os resultados obtidos para o planejamento de experimentos D-6timo
com o modelo de Freundlich, observa-se que a Equacéo (4.8) apresenta uma funcéo crescente
para C,, com o aumento de n. Nesse caso, os limites para C_, estdo entre O e e, quando n
tender a 0 ou a 1, respectivamente. A curva mostrada na Figura 7 difere dos resultados
apresentados por Mannarswamy e colaboradores (2009), porém, isso se deve unicamente ao
fato de que no presente trabalho a isoterma de Freundlich é utilizada de acordo com a
Equacdo (2.3). Assim, os planejamentos obtidos sdo equivalentes aqueles apresentados na
literatura (MANNARSWAMY et al., 2009).

Para a isoterma de Jovanovich, o planejamento experimental resulta na obtencdo da
Equagdo (4.9), representando como C, varia com o parametro K. E possivel observar que,
de forma similar ao modelo de Langmuir, h& o decréscimo de C., com o aumento de K|,
porém esse decréscimo é mais lento no caso do modelo de Jovanovich. A Equagéo (4.9)
apresenta os mesmos limites da Equacéo (4.6),0u seja, C;, encontra-se entre os valores de 0.5
e 0, quando K tende a zero ou ao infinito, respectivamente.

E importante notar que os parametros de proporcionalidade de cada modelo, ou seja, Qm

para as isotermas de Langmuir e Jovanoviche K. para aisoterma de Freundlich, ndo tém efeito
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sobre o planejamento de experimentos. Quando Ce é considerada a variavel independente do
sistema, essas isotermas sdo utilizadas diretamente para a obtenc@o de matriz de covariancias
posteriores dos parametros, sendo suas derivadas em relacdo a cada parametro utilizadas para a
obtencdo das matrizes de sensibilidades, B. Como os parametros de proporcionalidades estao
presentes de forma linear, eles ndo influenciardo na obtengdo dos planos D-6timos realizados,
como evidenciado durante a obtencdo da solugdo analitica para o planejamento de experimentos
utilizando a isoterma de Langmuir. Dessa forma, somente os parametros presentes de forma
ndo linear nas isotermas influenciam nos resultados do processo de planejamento de
experimentos.

Os resultados apresentados para os modelos de Freundlich e Langmuir estdo de acordo
com resultados reportados por Mannarswamy e colaboradores (2009), os quais foram obtidos
atraves da aplicacdo de métodos numéricos para a minimizacdo do determinante da matriz de
covariancias posteriores dos parametros, e permitem a avaliagdo do comportamento do
planejamento de experimentos para diferentes valores dos pardmetros dessas isotermas.
Contudo, esses resultados sdo de dificil traducdo em experimentos reais de adsorcdo, devido a
utilizacdo de Ce como variavel independente, variavel esta que ndo € manipulada de forma
controlada durante a execu¢do de um experimento, atuando, na realidade, como uma variavel
de resposta do sistema.

Devido ao fato de apenas a concentracdo inicial, massa de adsorvente e volume de
solucdo sdo as variaveis manipuladas para a execucdo de experimentos de adsorcdo, foram
obtidos planos experimentais D-6timos utilizando Co, M e V como variveis independentes,
porém mantendo a razdo entre V e M constante, de forma que a variavel a ser otimizada seja
apenas Co. Esse procedimento foi realizado numericamente para diferentes valores dos
parametros dos modelos avaliados. No caso anterior, apenas o parametro presente de forma nao
linear influencia os resultados, porém isso ndo € o que ocorre quando Ce € a variavel dependente
do sistema. Analisando a Equacéo (3.16), que representa a derivada da variavel de resposta, Ce,
em relacdo a um parametro 6; qualquer, é possivel observar que néo existira uma relacéo linear
entre os parametros de proporcionalidades dos modelos e a variavel dependente do sistema, ja
que a derivada desta variavel em relagdo ao parametro de proporcionalidade sera dependente
do valor desse parametro. Isso se deve ao termo J[Qe(Ce)]/0Ce, que serd funcdo de todos
pardmetros do modelo avaliado. Podemos evidenciar de forma clara esse fato ao analisar a

isoterma de Langmuir. Segundo Cassol e colaboradores (2014), utilizando a Equacéo (3.15) e
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substituindo f (Ce) pela modelo de Langmuir, é possivel obter uma expressdo analitica, dada

por:

c - ~[(QK M NV )+1- KLCO]+\/[(QmKLM N)+1- |<Lc:0]2 +4K,C,

4.11
: T (@11)

onde ¢ possivel ver que ambos parametros do modelo, K. e Qm estdo presentes de forma néo

linear em relacdo a variavel de resposta do sistema, afetando, assim, o planejamento de
experimentos com este modelo. A minimizagdo do determinante de V,, definindo Co como

sendo a variavel a ser otimizada e mantendo V/M constante, levou a selecdo de NP condicdes
experimentais, assim como o caso anterior, onde Ce é a variavel independente do sistema. Nesse
caso, todos os planos experimentais obtidos através do uso do método de enxame de particulas

resultaram na selecdo de uma condigdo experimental onde C, =C ouseja, C; =1, enquanto

Omax !
as demais condicdes experimentais sdo influenciadas pelos valores dos parametros do modelo
analisado. Portanto, é possivel descrever os planos experimentais obtidos para as isotermas de

Langmuir, Freundlich e Jovanovich, nesse caso, pela Equagdo (4.12), onde C;, representa a

condicdo experimental que tem seus valores alterados de acordo com os valores dos parametros
do modelo.
. [C{, 10
J :{0,0; 0,5} (4-12)
Os resultados obtidos ao avaliar a isoterma de Langmuir para diferentes valores de
Qm/Comax € utilizando valores de V/M iguais a 1, 2, 3, 5, 20 e 100 L/g séo apresentados na
Figura 8, os quais sdo comparados aos resultados obtidos pela Equagéo (4.6), que representa a

solucéo analitica. Nesta figura, C,, representa C;, para as solugGes obtidas pelo método de
enxame de particulas e definindo Co como a variavel a ser otimizada e C;, para a solugéo

analitica proveniente dos planos experimentais anteriores, onde a varidvel independente do
sistema ¢ Ce. E possivel observar que, @ medida que a razao V/M aumenta, mais proximos seréo

os valores obtidos para C;, daqueles obtidos para C/, na Equacdo (4.6). A razéo para isso vem

do balanco de massa sobre o adsorvente, dado pela Equacdo (4.13), que representa uma reta
com inclinagio dada por V/M. A medida que V/M aumenta, mantendo Co e Q. fixos, maior sera
a inclinagdo desta reta e mais proximos estardo os valores de C. dos valores de Co, sendo iguais
quando essa razdo for infinita. Porém, em sistemas de equilibrio de adsorcéo reais, essas

condigdes sdo impraticaveis. E possivel argumentar, ainda, que n&o ha a ocorréncia de adsorgo
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em sistemas muito préximos dessas condigdes, ja que a concentracdo de soluto em solucao
permanece inalterada e igual & concentracdo inicial utilizada. Outro fato que pode ser observado
ao analisar a Figura 8 ¢ a alteracdo dos resultados quando diferentes valores de Qm/Comax S&0
utilizados. Quando Qm/Comax € menor, mais proximos estdo os resultados da solucéo analitica.

Ainda, é possivel observar que o comportamento dos resultados com a variacdo do parametro
K! podem se alterar bastante quando diferentes valores para o parametro Qm sdo usados,

especialmente para valores menores de V/M.

Q. = o (C,-C,) (4.13)
(a) 1.0 b) 1.0
— V/M=1Llg ® — VIM=1L/g
--- VM=2Lsg S--VAM=2Lk
o8y | VRI: 3 L;g ..... VM=3Lg |
— VIM=5L/g — - V/M=5L/
— - V/M=20L/g — - VM=20 Lg/g
— - V/M=100L/g — - VM=100L/g
— Sol. Analitica — Sol. Analitica
30 40 50 40 50
(© 1.0 @ 1.0
— V/M=1Llg — V/M=1Llg
---VM=2Llg ---V/IM=2Llg
----- V/M=3L/g 0.8 o V/M=3Lig
— VM=5L/g || | e — V/M=5L/g
—-vM=20L/g H S ST e e M =20 LUg
— - V/M=100L/g 0.6 P —_—— T T — - V/M=100L/g
— Sol. Analitica ] — Sol. Analitica

K’

Figura 8: Efeito do parametro K. sobre o plano experimental D-6timo para o modelo de
Langmuir quando Qm/Comax = 0,5 L/g (a), Qm/Comax = 1,0 L/g (b), Qm/Comax = 2,0 L/g (c) €
Qm/Comax = 3,5 L/g (d).

Os resultados para o planejamento de experimentos D-6timo utilizando a isoterma de

Freundlich, quando Co, M e V sdo as variaveis independentes do sistema sdo mostrados na

Figura 9, para os valores de K; /C, ., iguaisa0,05, 0,5, 1 e 4 L/g. Os valores de V/M utilizados

foram 0s mesmos apresentados na analise do modelo de Langmuir. Assim como no caso

anterior, C;, representa C;, para as solu¢des numericas e C;, para a solugéo analitica. Para

0 modelo de Freundlich, pode ser observado um comportamento similar ao modelo de
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Langmuir no que diz respeito ao uso de diferentes valores de V/M, ou seja, quanto maior for
essa razdo, mais proximos da solucdo analitica, dada pela Equacdo (4.8), serdo os valores de

C;. Qque otimizam o determinante de V,. Isso se deve aos mesmos fatores discutidos
anteriormente. Ainda, é possivel notar que o comportamento das curvas de C;, em relagdo an
sdo alteradas quando se utilizam diferentes valores de K. /C,,., , indo de uma fungéo crescente

a uma fungao decrescente quando K;/C,,., aumenta. Por fim, fica evidente que quanto menor

for o valor do parametro Kr, mais proximas estardo as solucdes numéricas das fornecidas pela

Equacdo (4.8), mesmo para valores de V/M menores.

(a) 1.0 (b) 1.0

— VM=1 — VIM=1L/g
--VIM=2 ---VM=2L1/g
ot | VM =3 o8t V/M=3L/g
— - V/IM=5 — V/M=5L/g
— - V/IM=20 — - V/M=20L/g
0.6 — - V/M =100 - 0.6 —- V/M=100L/g
L — Sol. Analitica o — Sol. Analitica
S} S}
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 brnmanasss 0.0
" n
() L0 (d) 1.0
— VIM=1L/g | — V/M=1L/g
---VM=2L/g ---V/M=2L/g
o8¢t .. V/M=3L/g 08 " T~ e V/IM=3L/g
— V/M=5L/g — - V/M=5L/g
— - V/M=20L/g b — -V/M=20L/g
_ 06 — - V/M=100Llg LY —- V/M=100L/g
oA — Sol. Analitica oA —~ — Sol. Analitica
S} _ S}
041 - . 0.4
02— — — — — e (1) S
0.0 et 0.0 e
0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.1 02 03 04 0.5 06 07 08 09 1.0

Figura 9: Efeito do pardmetros n sobre o plano experimental D-6timo para o modelo de
Freundlich quando K. /C,,.., =0,05L/g (a), K /Cyex =0,5 L/g (b), K{/Cyrex =10 Lig (c) €
Kt /Comex =40 L/g (d).

Outro ponto pode ser discutido ao analisar a isoterma de Freundlich. Segundo os
resultados mostrados na Figura 9, quando n é igual a 1, todos os planejamentos resultam na
selecdo de uma condic&o experimental igual a e e outra igual & concentragdo maxima da faixa
experimental, seja esta a concentracdo inicial ou de equilibrio. Contudo, para esse valor de n 0

modelo de Freundlich recai a uma isoterma linear, dada por:

Q. =KC, (4.14)
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onde K é o pardmetro de proporcionalidade do modelo. Substituindo f (Ce) na Equacgéo (3.15)
pela Equacdo (4.14) é possivel obter uma expressdo analitica para Ce como fungéo das variaveis
Co, M eV, resultando em:

c VG
© MK +V

Como a Equacdo (4.15) apresenta somente um parametro, apenas uma condicéo

(4.15)

experimental, com um certo nimero de réplicas, é necessaria para possibilitar sua estimacéo.
Dessa forma, podemos calcular a matriz de covariancia posteriores dos parametros para uma
Unica condicéo experimental adicional, assumindo que a variancia de Ce é constante, resultando
em:

~ L (MK +V)

V,=c o) (4.16)

onde o é a variancia experimental de Ce. Se observa, nesse caso, que a obtengio de uma regiéo
de confianca para o parametro K com um volume minimo € obtida ao ser selecionada uma
concentracdo inicial igual a concentragdo maxima da regido experimental, j& que minimiza a
Equacéo (4.16).

Nesse contexto, poderia ser esperado que, quando o modelo de Freundlich reduz-se a
isoterma linear, o planejamento de experimentos levaria a selecdo de apenas uma condi¢éo
experimental com a concentracdo inicial maxima. Porém, como esta sendo avaliado um modelo
que apresenta dois parametros, ainda sdo necessarias duas condi¢cdes experimentais para que
sejam estimados os pardmetros Kr e n com alta precisdo, mesmo que estimativas iniciais
apontem que o parametro n seja igual a 1.

Os resultados do planejamento de experimentos D-6timo para o modelo de Jovanovich,
por sua vez, sao mostrados na Figura 10, para os mesmos valores de V/M utilizados nos casos
anteriores e utilizando Qm/Comax igual a 0,25, 2,5, 4 e 8 L/g. Novamente, quanto menor for o
valor da razdo entre o volume de solugdo e massa de adsorvente, mais distantes estardo os

resultados de C;, da solugéo analitica, que nesse caso € dada pela Equacéo (4.9). Além disso,

0 uso de diferentes valores para o parametro Qm pode alterar drasticamente o comportamento
do planejamento de experimentos em relagdo ao parametro Kj. Por exemplo, como observado
na Figura 10, para V/M igual a1 L/g, a variagéo de C;, com K} vai de uma fungéo decrescente

quando Qm/Comax € igual a 0,25 L/g, para uma funcdo com crescimento assintético quando

Qm/Comax € igual a 2,5 L/g. Em todos os casos apresentados nessa figura, é aparente a presencga
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de um limite finito para Cy, quando K} for suficiente grande. A velocidade com a qual esse

limite € alcancado dependera dos valores de V/M e dos parametros Qm e K.

(@) 1.0 (b) 1.0
— V/M=1L/g — V/M=1L/g
-~ VIM=2L/g ---V/M=2L/g
o8¢t VM=3Llg 08y e VIM=3L/g
— V/M=5L/g T — -V/M=5Llg
— - V/M=20L/g UECUESEPPEEE LR — - V/M=20L/g
. o6 —-vnM=100Lrgf] . 06 o — - V/M=100Llg
{j —— Sol. Analitica Ej g — Sol. Analitica
0.4 0.4
0.2 02} 0 N T mee—o . _ .. _.
0.0 0.0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 2 4 6 8§ 10 12 14 16 18 20 22 24
K'; K';
(c) 1.0 (d) 1.0
— V/M=1L/g — V/M=1L/g
--- V/IM=2L/g ---V/M=2L/g
0.8 [ S ViM=3L/g o8y e V/IM=3L/g
T — VM=5Llg — - V/M=5L/g
o T e — - V/M=20L/g . |--viM=20Lk
B B il —-vmM=100Ligl| _ O06F T T | — - VIM=100L7g
i;‘ e — Sol. Analitica E_a; T s — Sol. Analitica

2 4 6 § 10 12 14 16 18 20 22 24 - 2 4 6 8§ 10 12 14 16 18 20 22 24
Ky K';
Figura 10: Efeito do parametro K; sobre o plano experimental D-6timo para o modelo de
Jovanovich quando Qm/Comax = 0,25 L/g (a), Qm/Comax = 2,5 L/g (b), Qm/Comax = 4,0 L/g (C) €
Qm/COmax = 8,0 L/g (d)

Para todas as solucBes numeéricas apresentadas foi realizado o célculo da variancia
generalizada de predicdo, a fim de confirmar a obtencdo de um plano D-6timo. Essa variancia
é dada pela Equacdo (3.1). Na Figura 11 sdo mostradas as variancias generalizadas obtidas para

o modelo de Langmuir em fungdo da concentragdo inicial adimensional e do pardametro K/,

para V/M igual a 1 L/g e mantendo Qm/Comax igual a 0,5 L/g. E possivel observar que todos os
valores obtidos satisfazem a Equacdo (3.1), ou seja, a variancia generalizada é sempre igual ou
menor do que o numero de parametros que, nesse caso, é igual a 2. Ainda, possivel ver que

quando Cg, corresponde as condicOes experimentais Otimas obtidas do processo de

minimizacao da matriz de covariancias posteriores dos parametros, a variancia generalizada é
igual ao nimero de parametros dos modelos, como deveria. Isso reforca o fato de que foram
obtidos planos experimentais D-6timos, de acordo com o Teorema de Equivaléncia Geral
(ATKINSON et al., 2007, ATKINSON et al., 1998).
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Figura 11: Variancia generalizada para o planejamento experimental com o modelo de
Langmuir quando V/M =1 L/g e Qm/Comax = 0,5 L/g.

Por fim, é possivel ainda calcular a concentracdo de equilibrio obtida para cada valor de

Cg. selecionado pelo planejamento de experimentos com os modelos avaliados, através da
solucdo da Equacdo (3.17). Para o caso do modelo de Langmuir, quando Qm/Comax € igual a
1 L/g, as concentragdes de equilibrio obtidas a partir de Cj, e C;, sdo mostradas na Figura 12,

onde sdo comparadas com a concentragdo de equilibrio resultante do planejamento de
experimentos quando e considerado que Qe é a variavel dependente do sistema e Ce a
independente. Deve-se ressaltar que Cj, sera sempre igual a 1, ja que esta € a condigéo

experimental onde € utilizada uma concentracdo inicial igual a concentracdo inicial maxima da

regido experimental.
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Figura 12: ConcentragGes de equilibrio obtidas com as concentrag@es iniciais Cj, (a)e Cg, (b)
para 0 modelo de Langmuir quando Qm/Comax = 1 L/g.

Analisando a Figura 12(a), é possivel observar que as concentracdes de equilibrio

obtidas com C;, néo séo iguais as obtidas pela Equacéo (4.6), porém séo bastante proximas,
mesmo para valores baixos de V/M. Contudo, as concentracGes de equilibrio obtidas com Cg,

mostradas na Figura 12(b), podem ser bastante diferentes daquelas obtidas pela solucéo
analitica, especialmente para valores baixos de V/M. A medida que a razdo entre o volume de
solucdo e a massa de adsorvente aumenta, porém, estas concentragcdes se aproximam nos dois
casos, devido ao aumento da inclinacdo da reta que representa o balanco de massa sobre o
solido. Portanto, o planejamento de experimentos utilizando Co como a variavel de busca leva
de fato a resultados diferentes daqueles obtidos quando a variavel de busca é Ce. Ainda, 0
planejamento de experimentos onde C. € a variavel independente do sistema nao passa de um
caso particular do planejamento de experimentos utilizando as verdadeiras variaveis
independentes, sendo valido somente quando V/M tende ao infinito, o que ndo condiz com

sistemas de adsorgéo reais.

4.1.2 Planos experimentais D-0timos para isotermas de trés parametros

De forma analoga aos planos experimentais D-0timos obtidos para os modelos de dois
parametros analisados, o planejamento de experimentos para 0s modelos de Sips, Redlich-
Peterson e BET, em todos os casos, levou a selecdo de trés condi¢Bes experimentais distintas,
com réplicas distribuidas igualmente em cada uma destas condi¢des.. Devido a estrutura dessas
isotermas, em todos o0s casos a obtencéo dos valores de concentragdo 6timos foi realizada pelo
método de Enxame de Particulas (KENNEDY e EBERHART, 1995; KENNEDY e
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EBERHART, 2001). Para todos os modelos avaliados, a minimizacdo do determinante da
matriz de covariancias posteriores dos parametros leva a sele¢do de uma condi¢do experimental
igual a concentracdo maxima da faixa experimental, a qual € representada por Cemax, quando Ce
atua como variavel independente, ou por Comax, quando Ce é considerada como sendo a variavel
dependente do sistema e Co é a varidvel a ser otimizada, sendo as demais funcbes dos
parametros dos modelos. Assim, os plano experimentais 6timos obtidos sdo descritos pelas
Equacdes (4.17) e (4.18), véalida para os casos onde Ce. ou Co sdo as varidveis a serem

otimizadas, respectivamente.

. [c, ¢, 10 17
$ = 0,333 0,333 0,333 (4.17)
. Gy G, L0

. _ ; : 4.18
<) {0,333 0,333 0,333 (4.18)

Levando em consideracdo o fato de que o planejamento de experimentos utilizando Ce
como a varidvel independente aparenta ser apenas um caso particular do planejamento de
experimentos obtido pelo uso das verdadeiras variaveis independentes do sistema, serdo
apresentados aqui apenas os resultados obtidos ao utilizar Co como a variavel de busca,
mantendo V/M igual a 3 L/g em todos os casos. Os resultados do planejamento de experimentos
quando Ce é a varidvel independente sdo apresentados no Anexo C.

As Figuras 13 e 14 apresentam as concentragdes iniciais otimas Cj, e Cg,,
respectivamente, para o planejamento experimental com a isoterma de Sips quando V/M é igual

a 3 L/g e Qm/Comax € igual a 1 L/g. Podemos observar que, de acordo com a Figura 13, Cg,

apresentara valores maiores com o aumento de K; e n, alcangando um méaximo de 0,216

4

quando K¢ € igual a 50 e n igual 1. O valor minimo encontrado para Cg, , por outro lado, foi
de 0,089 quando K; ensdoiguaisal,67e0,57, respectivamente. Analisando agora a Figura 14
e possivel observar que Cg, , diferente de Cg, , apresentara valores maiores com o decrescimo
de K¢, porém ainda aumentara para valores maiores de n. Como maximo, nesse caso, temos
C,, igual a 0,513 para K¢ igual a 1,67, sendo n igual a 1, e como minimo temos C;, igual a

0,257 para K{ igual a 1,67 e n igual a 0,1. E importante ressaltar que, em ambos 0s casos, 0

comportamento da concentracdo experimental avaliada em relacdo a um dos parametros sera

alterado dependendo do valor utilizado para o outro parametro do modelo.
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Figura 13: Efeito dos pardmetros Kse n sobre o planejamento de experimentos paraC;, ao
utilizar a isoterma de Sips com V/M = 3 L/g € Qm/Comax = 1 L/g.

0.6 -

Figura 14: Efeito dos parametros Kse n sobre o planejamento de experimentos paraC;, ao
utilizar a isoterma de Sips com V/M = 3 L/g € Qm/Comax = 1 L/g.
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Para 0 modelo de Redlich-Peterson, por sua vez, foram obtidos os resultados

!

apresentados nas Figuras 15 e 16, para as concentracdes C;, e C,,, respectivamente. Nesse

caso foi utilizada a mesma razdo entre volume de solucdo e massa de adsorvente do caso
anterior, sendo Qrp/Comax igual a 1 L/g. E interessante notar que s3o obtidos valores maiores de
C,. quando n se encontra entre 0,8 e 0,9, enquanto C;, € maior quando n esta entre 0,6 € 0,7.
Para ambas concentragdes sdo obtidos valores maiores com o aumento de K, , diminuindo a
medida que esse parametro diminui. O valor maximo obtido para C,, foi de 0,283, para K,
igual a 50 e n igual a 0,85, e para Cy, o maximo foi 0,667 quando Kp, € igual a 50 e n igual

a 0,65. Vale ressaltar que estes valores maximo sdo apenas 0s maiores valores encontrados com

para os valores dos parametros K, e n utilizados durante a realizagdo da busca pelas

concentragdes oOtimas pelo método de Enxame de Particulas, ndo representando,
necessariamente, os valores maximos globais da regido experimental de Co utilizada. Essa
observacdo € vélida para todos resultados obtidos a partir dos métodos numéricos utilizados
neste trabalho.

0.3
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0.1

- 0.2
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0.4 — 1o 20
02 0
n K pp

Figura 15: Efeito dos pardmetros Kre € n sobre o planejamento de experimentos paraC;, ao
utilizar a isoterma de Redlich-Peterson com V/M = 3 L/g e Qrp/Comax = 1 L/g.
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Figura 16: Efeito dos parametros Kre € n sobre o planejamento de experimentos para Cj, ao
utilizar a isoterma de Redlich-Peterson com V/M = 3 L/g e Qrp/Comax = 1 L/g.

Analisando agora a isoterma de BET para a adsor¢do em sistemas liquido-sélido, sdo
obtidos os resultados apresentados nas Figuras 17 e 18, que representam os valores 6timos de

Cs. € Cg,, respectivamente. Segundo os resultados mostrados na Figura 17, € possivel
observar que o parametro K., possui menor influéncia sobre a concentracdo inicial Cg, que

otimiza o volume da regido de confianga dos parametros, especialmente para valores maiores

de Kger,. Nota-se que Cj, apresenta um crescimento assintGtico com o parametro Kig,,,

alcangando um méaximo de 0,311 quando K{g,, é igual a 100 e Kg.,, igual a 0,5. Para Cg,,

!

contudo, séo encontrados valores maiores quando K., for menor e K;., apresentar valor

!

intermediario. O maior valor encontrado para C;, foi de 0,69 quando Kg.;, € igual a 3,333 e

Kger, igual a 0,633. Todos os resultados para o planejamento de experimentos com o modelo

de BET foram obtidos utilizando Qm/Comax igual a 1 L/g.
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Figura 17: Efeito dos parametros Kger1 & Kger2 sobre o planejamento de experimentos para Cg
ao utilizar a isoterma de BET com V/M = 3 L/g e Qm/Comax = 1 L/g.
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Figura 18: Efeito dos parametros Kger1 & Kger2 sobre o planejamento de experimentos para Cg,
ao utilizar a isoterma de BET com V/M = 3 L/g e Qm/Comax = 1 L/g.
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Assim como para 0s modelos de apenas dois parametros, para cada condic¢do que resulta
em um plano experimental D-6timo foi realizado o calculo da variancia generalizada, d, de
acordo com a Equacdo (3.1). A variancia generalizada para o modelo de Sips quando Qm/Comax

éigualallL/g, VIM éigual a3 L/ge K igual a 10 é mostrada na Figura 19, como funcéo da

concentracgéo inicial adimensional e do parametro n. Em primeiro lugar, fica evidente que todos
os valores de d obtidos estdo no intervalo de 0 a 3, ndo ultrapassando, portanto, 0 nimero de

parametros do modelo. Ainda, é possivel observar que existem trés pontos, para cada curva de

d versus C,, onde a variancia generalizada é igual ao nimero de parametros do modelo. Nota-

se que um destes pontos sera sempre equivalente a selecdo de uma concentracao inicial igual a
concentracdo inicial méxima da regido experimental utilizada, enquanto os outros dois pontos
variam de acordo com os parametros do modelo. Estes pontos séo os pontos de suporte do plano
experimental, apresentando os mesmos valores encontrados pela minimizacéo do determinante
da matriz de covariancias posteriores dos parametros, como é o esperado ao se obter um plano

D-6timo, de acordo com o Teorema de Equivaléncia Geral.

0.4
C 1]

Figura 19: Variancia generalizada para 0 modelo de Sips quando Qm/Comax=1 L/g, V/IM =3 L/g
e K¢ =10.

< 02

A fim de avaliar o efeito dos pardmetros de proporcionalidade sobre as isotermas de trés

parametros foi realizado o planejamento de experimentos para 0 modelo de Sips, mantendo a
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razéo V/M igual a 3 L/g e utilizando Qm/Comax igual a 5 L/g. Os resultados obtidos sé&o
apresentados nas Figuras 20 e 21. A alteragcdo do parametro Qm claramente tem um efeito
significativo sobre o planejamento de experimentos, alterando o comportamento das
concentragdes iniciais 6timas com a variacdo dos parametros Ks e n. Dessa forma, fica claro
que Qm também estd relacionado a Ce de forma ndo linear, tendo influéncia sobre o
planejamento de experimentos. Ao comparar as Figuras 13 e 14 com as Figuras 20 e 21, é
observavel que para valores de Qm maiores existe uma diferenga maior entre os valores minimos

e maximos obtidos para ambos pontos de suporte. Nesse caso, Cg, e C;, apresentarédo valores

maiores com 0 aumento de Ks e diminuigdo de n. Além disso, o parametro Ks passa a ter menor

influéncia sobre C;, a medida que assume valores maiores, o que néo ocorre quando Qm/Comax

éigualal L/g.

0.4 —

02 0 K’

Figura 20: Efeito dos pardmetros Kse n sobre o planejamento de experimentos para Cj, ao
utilizar a isoterma de Sips com V/M = 3 L/g e Qm/Comax =5 L/g.
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Figura 21: Efeito dos parametros Kse n sobre o planejamento de experimentos para C;, ao
utilizar a isoterma de Sips com V/M = 3 L/g e Qm/Comax = 5 L/g.

A fim de explorar em maior detalhe o efeito do parametro Qm sobre o planejamento de

experimentos para a isoterma de Sips foi construido o grafico das concentrag@es inicias C;, e
C;, que resultam em um plano experimental D-6timo em fungdo do pardmetro n para

diferentes valores de Qm/Comax € com K¢ igual a 10. Esses resultados sdo comparados aos
resultados obtidos pela realizagdo do planejamento de experimento utilizando Ce como a
variavel independente do sistema, como mostrado na Figura 22, onde C, representa a

concentra¢do inicial para os resultados usando Co como a variavel independente e a
concentracdo de equilibrio quando esta for a varidvel independente. A Figura 21 mostra que
quanto menor for o valor do parametro Qm, para uma mesma concentracdo inicial maxima, mais
proximos estardo os resultados de C,; daqueles que seriam obtidos se C. for a varidvel de
planejamento. Ou seja, a reducdo do pardmetro Qm tem o mesmo efeito que o aumento da razéo

entre o volume de solugéo e a massa de adsorvente utilizada.
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Figura 22: Pontos de suporte C;, (a) e C; , (b) para diferentes valores de Qm/Comax obtidos pelo

planejamento de experimentos com o modelo de Sips quando V/M =3 L/ge K¢ = 10.

Para explicar a relagdo entre Qm e 0s resultados do planejamento de experimentos
encontrado é necessario avaliar a Equagéo (3.17) para a isoterma de Sips. Substituindo Q, (C.)

na Equacéo (3.17) pela Equagéo (2.4), e redefinindo Ce e Ks de acordo com as Equagdes (3.8)

e (3.9), respectivamente, é obtida a seguinte equacao:

Y (er—cr) = (Qa/Com ) (K3C) (4.19)

M ? 1+(KCl)'

a qual apresenta as mesmas unidades da razdo entre o volume de solucdo e a massa de

adsorvente. Dividindo os dois lados da Equacéo (4.19) por Qm/Comax Obtém-se:

VCOmaX (Cé—Cé): (KS(’:E)' -
MQ, 1+(K¢C)

Analisando o lado esquerdo da Equacdo (4.20) € possivel observar que a inclinagédo da

(4.20)

reta que representa o balango de massa sobre o sélido, na forma adimensional, é dada pelo
termo VComax/MQm. Assim, o decréscimo de Qm terd 0 mesmo efeito de se aumentar a razdo
VIM, ou seja, a concentracdo de equilibrio obtida serd proxima da concentracdo inicial com a
qual o experimento foi executado. Quando Qm tender a zero, portanto, essas duas concentragdes
serdo iguais, o que ndo corresponde a processos reais de adsor¢do. Esse raciocinio pode ser
estendido para os parametros de proporcionalidade de todos os modelos avaliados, devido a sua

relacdo linear com Qe.

4.2 PLANOS EXPERIMENTAIS D-OTIMOS VARIANDO Co E V/IM

Foi realizado, também, o planejamento de experimentos D-6timos para 0s modelos de

Langmuir, Freundlich e Sips, onde é realizada a busca pelos valores de Co e V/M que otimizam
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0 volume da regido de confianga dos parametros desses modelos. Assim como nos casos
anteriores, a otimizacdo do determinante de \70 levou a selecdo de um numero de condi¢cbes

experimentais igual ao nimero de parametro do modelo avaliado, NP, com réplicas distribuidas
igualmente em cada uma destas condigdes. Para a isoterma de Langmuir plano experimental

Otimo é descrito por:

Coa Co.2
& =(V/M), (V/M), (4.21)
0,5 0,5

onde os pares Cg, e (V/M)1e Cg, e (V/M)2 descrevem as duas condigOes experimentais otimas

resultantes do uso do método de enxame de particulas para a otimizacdo do determinante da
matriz de covariancias posteriores dos parametro. Os resultados obtidos para estas condi¢des
experimentais séo apresentados nas Figuras 23, 24, 25 e 26. Analisando as Figuras 23 e 24, as
quais apresentam os resultados obtidos para as concentrages C;, e Cj, com a alteragéo dos
valores dos parametros K e Qm, percebe-se que em todos casos é selecionada uma concentragdo

inicial igual a concentracédo inicial maxima da regido experimental, independente dos valores

dos parametros dos modelos.

2.
1.5 -
ey
— (I
< 14 R
= T
>
SeSSeTEEs
SeSesesESs
0.5 - SeEssEeses
' L
S
S
0 :}\H""‘a_\_\_\
60 ~
H“‘"\-\. ——
2
~ < 4
40 x““m_\\ -
x\h‘_x — 3
20 T~ - 2
T |
K' 0 o .
) /C
L (_ m  Omax

Figura 23: Efeito dos parametros K. e Qm sobre C;, obtido para o0 modelo de Langmuir.
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Figura 24: Efeito dos pardmetros K. e Qm sobre C;, obtido para o0 modelo de Langmuir.

Este mesmo comportamento foi encontrado para as isotermas de Freundlich e Sips,
mostrando que, ao utilizar Co e V/M como variaveis a serem otimizadas, sdo obtidos planos
experimentais D-6timos quando se mantém a concentragdo inicial de todo as condicGes
experimentais igual a concentracdo inicial maxima, enquanto os valores 6timos de V/M
dependem dos valores dos parametros do modelo avaliado. Dessa forma, podemos descrever
0os planos experimentais obtidos para as isotermas de Langmuir e Freundlich pela
Equacéo (4.22), onde (V/M)1 e (V/M)2 sdo os valores 6timos da raz&o entre o volume de solucéo
e massa de adsorvente, que sdo dependentes dos valores dos parametros do modelo avaliado.

1 1
& =1(V/M), (V/M), (4.22)
0,5 0,5
Os resultados obtidos para (V/M); e (V/M)2 com o modelo de Langmuir séo apresentados
nas Figuras 25 e 26. E possivel notar que, ao avaliar a Figura 25, ha um rapido crescimento
assintético para (V/M)1 com o0 aumento do parametro K., sendo a rapidez com que o limite deste

crescimento é alcancado dependente do valor do pardmetro Qm. Assim, para valores pequenos
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de Qm, menor importancia terd o parametro K. sobre o planejamento de experimentos quando
Co e VIM sdo as variaveis de planejamento.

0 /C

;
‘m  Omax

Figura 25: Efeito dos parametros K. e Qm sobre (V/M); obtido para o modelo de Langmuir.

O mesmo comportamento em relacdo aos parametros K. e Qm € encontrando para a
condigdo experimental caracterizada por (V/M)2, segundo os resultados apresentados na Figura
26. Portanto, para esta condicdo experimental também ha um aumento do valor selecionado
para (V/M)2 com o aumento de K., sendo a rapidez desse aumento dependente do parametro
Qm. Novamente, quanto menor for o valor de Qm menor influéncia sobre o planejamento de
experimentos tera o pardmetro K. quando Co, V e M sdo as variaveis independentes do sistema.
Por fim, é possivel observar que existe uma relacdo diretamente proporcional entre o valor

atribuido a Qm/Comax. Por exemplo, quando K/ =1,67 e Qm/Comax = 1 L/g, 0s valores 6timos
para (V/M): e (V/M)2 s&o iguais a 1,41 L/g e 0,35 L/g, respectivamente. Mantendo K| fixo no

mesmo valor e alterando Qm/Comax para 2 L/g, os valores 6timos para (V/M): e (V/M)2 passam
a ser 2,83 L/g e 0,71 L/g, respectivamente, ou seja, aproximadamente duas vezes maiores do

que os valores obtidos anteriormente.
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Figura 26: Efeito dos parametros K. e Qm sobre (V/M) obtido para o modelo de Langmuir.

O mesmo procedimento foi realizado para o modelo de Freundlich, obtendo os
resultados apresentados nas Figuras 27 e 28. E possivel observar que, para (V/M)1 o pardmetro
n apresenta pouca influéncia sobre o planejamento de experimentos, especialmente quando o
parametro Kr apresentar um valor pequeno. Ainda, é possivel observar um grande aumento para
esta razdo V/M com o aumento de Kr, que ocorre de forma diretamente proporcional, assim

como no caso do modelo de Langmuir. Por exemplo, paranigual 1 e K/ /C igual a 1 L/g,

Omax
o valor de (V/M)1 que fornece um plano experimental D-6timo é igual a 1,609 L/g. J&, mantendo
nigual a 1 e utilizando Ky /C,,., igual a4 L/g, o valor 6timo de (V/M); sera igual a 6,435 L/g,
ou seja, € quatro vezes maior do gque o caso anterior. O mesmo ocorre para a razdo (V/M):
quando K} /C,,.. aumenta. Todavia, para o caso de (V/M)2 o pardmetro n pode apresentar uma
influéncia consideravel sobre o planejamento de experimentos, especialmente quando Kr for
elevado. Para valores baixos de Kg, por outro lado, n continua a apresentar pouca influéncia

sobre os resultados obtidos.
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Figura 27: Efeito dos parametros Kr e n sobre (V/M); obtido para o modelo de Freundlich.
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Figura 28: Efeito dos parametros Kr e n sobre (V/M), obtido para o modelo de Freundlich.

Para avaliar o planejamento de experimentos onde Co e V/M séo as variaveis de busca

para isotermas com trés parametros, a mesma metodologia empregada nos modelos anteriores
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foi utilizada para a obtencdo de planos experimentais D-6timos para 0 modelo de Sips. As
condicbes experimentais Otimas obtidas, nesse caso, sdo descritas pela Equacdo (4.23) para
todos valores de parametros utilizados. Assim como para as isotermas de dois parametros, as
concentragdes iniciais 6timas, obtidas com auxilio do método de Enxame de Particulas, foram
sempre iguais a concentracdo maxima da regido experimental, sendo necessarios, entdo, trés
valores de V/M distintos para que fosse otimizado o volume da regido de confianga dos

parametros desse modelo.

1 1 1
&=1(V/M), (V/M), (V/M), (4.23)
0,333 0,333 0,333

Os resultados encontrados para (V/M). e (V/M)2 sdo mostrados nas Figuras 29 e 30, onde
Qm/Comax € igual a 1 L/g. Analisando os resultados encontrados para(V/M)s1, é possivel observar
que ambos parametros, n e Ks, tem influéncia sobre os valores 6timos obtidos pela minimizagao

da matriz de covariancias posteriores dos parametros, que alcanca um ponto maximo quando n
éigualale K; éigual a 6,667. Esse maximo é de (V/M): igual a 2,047 L/g. O parametro Kg
terd menor influéncia sobre os resultados quando n for um valor pequeno, ganhando mais

importancia a medida que n aumenta. Analisando agora os resultados obtidos para (V/M)2, é

possivel observar que esta condicdo experimental apresenta uma fungdo crescente com o
aumento dos pardmetros n e K;. Contudo, para essa condi¢do experimental, o ponto de
méaximo, dentro das faixas utilizadas para os parametros do modelo, é encontrado quando n é
igual a1 e K¢ é igual a 50. Esse maximo é de (V/M); igual a 1,022 L/g. Pode-se notar que, da
mesma forma que para(V/M)1, o pardmetro K¢ passa a ter menor influéncia sobre (V/M), a

medida que assume valores maiores, devido ao comportamento de crescimento assintotico

dessa condicdo experimental com o0 aumento desse parametro.
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Figura 29: Efeito dos parametros Ks e n sobre (V/M); obtido para 0 modelo de Sips quando

Qm/COmax =1 L/g

Figura 30: Efeito dos parametros Ks e n sobre (V/M), obtidos para 0 modelo de Sips quando
Qm/COmax =1 L/g
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Os resultados encontrados para a condi¢do experimental caracterizada por (V/M)s, por

sua vez, s&0 mostrados na Figura 31. Assim como nos casos anteriores, essa condigdo
experimental apresenta um crescimento assintético em relagéo ao parametro K¢, enquanto que
passa de uma funcdo decrescente a uma funcgéo crescente em relacdo ao parametro n a medida

que o parametro K¢ aumenta. O maximo, para as faixas de valores utilizadas para os

parametros desse modelo, é de 0,6544 L/g quando n é igual a 1 e K igual a 50.
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Figura 31: Efeito dos parametros Ks e n sobre (V/M)s obtido para 0 modelo de Sips quando
Qm/Comax = 1 L/g.

Pode-se notar que, de forma analoga ao caso do planejamento de experimentos onde
apenas Co é a varidvel de planejamento, sdo selecionadas trés condigbes experimentais que
resultam em um plano experimental D-6timo onde a primeira dessas condicdes esta localizada
em uma regido de valores menores de V/M, a segunda esta localizada em regides intermediarias
de V/IM e a terceira esté localizada em regi6es de valores elevados de V/M, mantendo sempre a
concentrago inicial em seu valor maximo dentro da faixa experimental utilizada. E importante
ressaltar que, em experimentos de adsor¢éo reais, podem existir limites praticos para os valores
de V/M utilizados. Para avaliar essa caracteristica, foi realizado o planejamento de experimentos
para 0 modelo de Sips, com Qm/Comax = 1 L/g, onde a faixa de busca para a V/M foi mantida no
intervalo [0,5;10], de onde foi obtido o plano experimental étimo descrito pela Equacao (4.24).
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E possivel observar que, nesse caso, duas condigdes experimentais obtidas pela otimizagio do
determinante de \A/9 , através do método de enxame de particulas, sdo caracterizadas pela selecéo

de concentracgdes iguais a concentracdo inicial maxima e razdes entre o volume de solucéo e
massa de adsorvente que variam de acordo com os valores dos parametros, enquanto para a
terceira condicdo experimental tanto a concentracao inicial quanto V/M dependem dos valores

dos parametros do modelo avaliado.

1 1 Cis
&=1(V/M), (V/M), (V/M), (4.24)
0,333 0,333 0,333

Os resultados encontrados para as condi¢es experimentais caracterizadas por (V/IM)1 e
(VIM)2, nesse caso, apresentam 0s mesmos comportamentos encontrados nas Figuras 29 e 30,
resultando na selecdo de razdes iguais ou muito proximas aquelas obtidas e mostradas nas
figuras mencionadas. Devido a isso, as solugOes obtidas para estas duas condicdes
experimentais estdo disponiveis no Anexo D. As soluc¢des encontradas para a terceira condicao

experimental, caracterizada por C; , e (V/M)s, sdo mostradas na Figura 32. E possivel observar,

ao analisar essa figura, que quando n e K apresentam valores baixos, (V/M)s se mantém fixo
no limite inferior da faixa de busca utilizada. Nesse caso, entdo, € selecionada uma concentracdo

inicial, C; 5, que varia de acordo com os valores dos parametros. Quando Kg assume um valor
suficientemente grande, C;, passa a se manter fixo em 1, e (V/M)s varia de acordo com o0s

valores dos parametros do modelo. Ainda, comparando a Figura 32 com a Figura 31, é possivel
observar que (V/M)z se mantém fixo em 0,5 justamente nas regides onde o planejamento de
experimentos levaria a selecdo de razdes menores do que esse limite. Portanto, € importante a
definicdo de quais serdo os limites praticos para as variaveis manipuladas durante o
planejamento de experimentos para a obtencao de parametros precisos.
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Figura 32: Efeito dos parametros Ks e n sobre Cg, (acima) e (V/M)s (abaixo) obtidos para o
modelo de Sips quando Qm/Comax = 1 L/g.

Para avaliar o efeito do parametro Qm sobre o planejamento de experimentos para a

isoterma de Sips, foi realizado um plano experimental D-6timo para Qm/Comax igual a 4 L/g,
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sendo os resultados obtidos para a condi¢do experimental caracterizada por (V/M)1 mostrados
na Figura 33. Os resultados obtidos para as outras condi¢es experimentais estdo presentes no

Anexo E. Analisando a Figura 33 ¢ possivel observar que a maneira como o planejamento de
experimentos se altera com a mudanca dos parametros n e K¢ é igual aos resultados
encontrados para Qm/Comax igual a 1 L/g, que sdo mostrados na Figura 28. A diferenca aqui é
apenas a escala dos valores de (V/M):1 obtidos. Segundo a Figura 33, o valor maximo para
(VIM)1 é de 8,187 L/g, quando n é igual a 1 e K; é igual a 6,667, que é quatro vezes maior do
que o valor maximo para essa condicdo experimental quando Qm/Comax € igual a 1 L/g. Ou seja,
h& uma relacdo diretamente proporcional entre o parametro Qm e as condi¢des experimentais

Otimas para um planejamento de experimentos D-6timo quando Co e V/M séo as variaveis de

busca.

Figura 33: Efeito dos parametros Ks e n sobre (V/M)1 obtido para o modelo de Sips quando
Qm/COmax =4 L/g

Como demostrado, a realizacdo de um planejamento de experimentos D-6timo onde
apenas Co € a variavel de planejamento ou quando Co e V/M séo as variaveis de busca durante
0 processo de planejamento leva a resultados diferentes. Contudo, pode ser levantada a questédo

de que se ha alguma vantagem no uso de um ou outro método de planejamento de experimentos,
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possibilitando a escolha do mais adequado. Para avaliar essa questdo, é realizada a comparagéo
dos valores do determinante de \79 obtidos quando apenas Co ou quando Co e V/M sdo
manipulados para a obtengdo de um plano D-6timo.

Na Tabela 3 sdo apresentados os valores do determinante de \79, para 0 modelo de

Langmuir, quando diferentes valores dos parametros Qm e K sdo utilizados. Nessa tabela ‘\79

Co
representa o determinante de \79 para o planejamento de experimentos realizado quando Co é

representa o valor deste determinante quando Co e V/IM

a variavel de busca, enquanto ‘Vg
CoV/M

s&o as variaveis de busca. E possivel observar que, em todos os casos, o determinante da matriz
de covariancias posteriores dos parametros € menor quando Co e V/M sdo manipuladas

simultaneamente, demostrando que sdo obtidos pardmetros com menores incertezas nesse caso.

Tabela 3: Determinantes para os planejamentos com o modelo de Langmuir para V/M fixo e
para V/M variavel.

m/Comax ' Y
Q(L/g) K{ ‘Vg Co ‘V‘g CoV/M
0,5 5 132 42
0,5 10 348 133
0,5 25 2000 817
0,5 50 9815 3836
1 5 489 168
1 10 1858 532
1 25 15219 3271
1 50 88544 15347

A mesma analise € realizada para 0 modelo de Sips, onde os resultados sdo apresentados
na Tabela 4. Para esse modelo, da mesma forma que para a isoterma de Langmuir, sdo obtidos
determinantes menores quando Co € V/M s&o as varidveis de busca durante o processo de
planejamento experimental, resultando em menores incertezas paramétricas. Com isso, fica
evidente a vantagem do uso desta metodologia frente a realizacdo de planejamentos de

experimentos onde somente Co é a varidvel a ser otimizada.



117

Tabela 4. Determinantes obtidos para os planejamentos com o modelo de Sips para caso de
VIM fixo e para o caso de V/M variavel.

Q?/Lcl:go)max Ks n ‘\7‘) Cy -10° ‘\79 CoV/M 107
1 5 0,10  148,2870 37,2863
1 5 0,20  3,0397 0,8463
1 5 050  0,0411 0,0096
1 5 0,80  0,0080 0,0013
1 5 1,00  0,0044 0,0005
1 50 0,10  124,4370 37,4649
1 50 020  2,6844 0,8495
1 50 050  0,0797 0,0119
1 50 0,80  0,0410 0,0025
1 50 1,00  0,0401 0,0016

E importante ressaltar que em todos os resultados obtidos pelo processo de planejamento
de experimentos D-6timos foi assumido que a variancia experimental da variavel de resposta,
Ce, é constante em toda regido experimental. Contudo, essa hipdtese pode néo ser verdadeira,
especialmente quando € alterada a razdo entre o volume de solucdo e a massa de adsorvente,
como observavel nos dados experimentais disponiveis nos trabalhos de Cassol e colaboradores
(2014) e Tolazzi e colaboradores (2018). Portanto, a caracterizacdo e a obtencdo de modelos
gue possam prever como esta variancia se altera com as condi¢des experimentais € de grande
interesse, podendo levar a resultados bastante distintos dos obtidos aqui. De qualquer forma, os
resultados apresentados demostram que ndo apenas a definicdo correta das variaveis
dependentes e independentes devem ser realizadas para que se obtenham planos experimentais
condizentes com a realidade experimental em estudos do equilibrio de adsorcdo em escala
laboratorial, mas também pode ser importante o uso de todas as variaveis independentes como
variaveis a serem manipuladas para que se obtenham planejamentos de experimentos D-6timos

que fornecam pardmetros com as menores incertezas possiveis.
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5. PLANOS EXPERIMENTAIS PARA A DISCRIMINACAO ENTRE MODELOS DE
ADSORCAO

Para o estudo do planejamento de experimentos para a discriminacao entre as isotermas
de Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth, Jovanovich, Temkin e Khan, uma série
de experimentos iniciais de adsorcdo de Tartrazina em éxido de magnésio foram executados de
acordo com a metodologia proposta na Secdo 3.2.3. Nesses experimentos foi utilizando um
volume de solucdo e massa de adsorvente de 0,05L e 0,05 g, respectivamente, para as
concentragdes inicias de 50, 100, 200 e 500 mg/L. Além disso, todos experimentos iniciais
foram executados utilizando a Solugcdo Mé&e 1, que apresenta a absortividade apresentada na
Tabela 1. Os resultados obtidos desses experimentos sdo apresentados na Figura 34, onde as
retas pontilhadas representam o balanco de massa sobre o adsorvente em cada concentracao
inicial. Na Tabela 4 sdo mostrados os valores médios dos resultados e a variancia medida para
a variavel Ce em cada condigdo experimental, sendo identificadas pelas siglas I, I2, 1z e 1. O
conjunto completo dos resultados destes experimentos se encontra disponivel no Anexo F.

De acordo com a Tabela 2, trés conjuntos de dados sdo criados a partir destes dados para
avaliar o efeito da selecdo de dados limitados a faixas diferentes da regido experimental. O
conjunto de dados A € caracterizado pelo uso dos trés pontos experimentais de menor
concentragdo inicial, enquanto o conjunto de dados B faz 0 uso dos trés pontos experimentais
com maior concentracdo inicial. Por fim, é definido o conjunto de dados C, que faz o uso de
todos dados experimentais prévios para dar inicio ao processo de planejamento de experimentos

para a discriminacdo de modelos.
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Figura 34: Resultados experimentais preliminares da adsorcdo de Tartrazina em MgO.

Analisando os resultados encontrados, é possivel observar que as medidas experimentais
de Qe, que sdo calculadas com auxilio da Equacéo (4.12) a partir das medidas de Ce, oscilam ao
longo das retas que representam o balanco de massa sobre o adsorvente. Esse fato corrobora a
ideia de que as medidas experimentais dessas variaveis ndo sao independentes. Na realidade,
essas medidas séo totalmente correlacionadas, o que inviabiliza o uso de regressdes de Qe versus

Ce para a estimacdo de parametros de isotermas de adsor¢do, conforme ja discutido por Cassol
e colaboradores (2014). Ainda, de acordo com os dados apresentados na Tabela 5, podemos
observar que ha a alteracao da variancia com a variacao da concentracdo inicial utilizada. Para
avaliar se estas variancias sdo estatisticamente equivalentes ou ndo foi realizado um teste F,
onde as variancias de cada par de condigdes experimentais sdo comparadas com um nivel de
confianca de 95%. Os resultados do Teste F sdo apresentados na Tabela 6, onde é possivel
observar que a hipétese de que essas variancias sdo iguais ndo pode ser descartada, o que
significa que, para os dados obtidos até entéo, a variancia experimental de Ce ndo é alterada

significativamente com o aumento da concentracdo inicial utilizada, mantendo V/M fixo em
1L/g.
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Tabela 5: Resultados dos experimentos iniciais dos grupos de dados A, B e C.

EXp. M (9) V(L) Co (mg/L) Ce(Mmg/L)  o* (mg?/L2)
I 0,0503 0,0500143 49,8941 15,9290 0,36653
I2 0,0505 0,0500093 99,5637 56,3154 2,22031

I3 0,0506 0,0500217 199,3653 153,5259 0,67929
4 0,0501 0,0500186 497,7114 4449186 4,25406

Tabela 6: Teste F para a comparagédo entre as variancias de C. em cada condi¢do experimental

inicial.

Comparacao Fo Fint Fsup.
11/ 12 0,1651 0,0648 15,4392
I/ 13 0,5396 0,0648 15,4392
11/ 14 0,0862 0,0648 15,4392
o/ 13 3,2686 0,0648 15,4392
o/ 14 0,5219 0,0648 15,4392
I3/ 14 0,1597 0,0648 15,4392

Partindo dos resultados obtidos o processo de discriminacdo entre modelos é realizado
de duas formas gerais. A primeira consiste em assumir que o erro experimental é constante na
regido experimental considerada, sendo essa hipétese reavaliada com a aquisi¢do de cada dado
experimental adicional. A segunda alternativa consiste em considerar que o erro experimental
ndo é constante, de forma que as variancias experimentais de cada condicdo experimental sdo
utilizadas para a estimacdo de parametros e avaliacdo da qualidade de ajuste dos modelos
estudados. A seguir serdo discutidos os resultados obtidos em cada um desses casos. Os
modelos avaliados serdo identificados pelas siglas L, F, S, RP, Th, J, Tm e K, representando 0s
modelos de Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth, Jovanovich, Temkin e Khan,

respectivamente.
5.1. CASO 1: ERRO EXPERIMENTAL CONSTANTE
Como indicado pelos resultados apresentados na Tabela 6, as variancias para todas 0s

experimentos iniciais podem ser consideradas como sendo equivalentes entre si, de forma que

é possivel, entdo, assumir que o erro experimental é constante nessa regido de experimentacao.
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Com base nisso foi realizado o planejamento de experimentos para a discriminagdo entre
modelos onde se considera a variancia experimental como uma constante. Essa variancia é
calculada conforme a Equacéo (4.25), sendo os resultados obtidos apresentados na Tabela 7

para os conjuntos de dados A, B e C.

=1 (4.25)

Tabela 7: Varidncias médias para 0s conjuntos de dados iniciais A, B e C.

Conjunto de Dados &° (mg2/L2)
1,0887
B 2,3845
1,8800

5.1.1 Conjunto de dados A

Partindo dos resultados que representam o conjunto de dados A, foi realizada a
estimacdo dos parametros dos modelos a serem discriminados através da funcdo de minimos
quadrados ponderados, dada pela Equacdo (3.21). Como o erro experimental é constante, 0 uso
desta funcédo e da funcdo de minimos quadrados levam as mesmas estimativas paramétricas,
porém, devido ao fato de ser normalizada pela variancia experimental de Ce, 0 uso da funcao
de minimos quadrados ponderados é vantajoso pois permite a avaliacdo da qualidade de ajuste
de cada modelo através da realizacdo de um teste y2. Os valores das fun¢des objetivo para cada
modelo, bem como suas probabilidades absolutas, ¢m, e relativas, Pm, sd0 mostrados na

Tabela 8. Nesta tabela também séo apresentados os valores da variavel y? critica, 4?2, , obtida

usando um nivel de confianca de 95% e graus de liberdade, v, iguais a NE — NP, onde NE é o

namero total de experimentos realizados e NP é o nimero de parametros do modelo avaliado.
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Tabela 8: Resultados da estimacédo de parametros inicial com variancia constante para o
conjunto de dados A.

Modelo S (9) Xioss — Pn Pm

Langmuir 9,56 18,31 0,480 0,218
Freundlich 27,63 18,31 0,002 0,001

Sips 9,26 16,92 0,414 0,188
Redlich-Peterson 9,25 16,92 0,414 0,188
Toth 9,26 16,92 0,414 0,188
Jovanovich 18,28 18,31 0,050 0,023
Temkin 23,02 18,31 0,011 0,005
Khan 9,25 16,92 0,414 0,188

De acordo com os dados apresentados na Tabela 8, € possivel observar que, dentre os
modelos avaliados, apenas as isotermas de Freundlich e Temkin ndo se ajustam adequadamente
aos dados experimentais. Esses dois modelos sdo justamente os com menor probabilidade
absoluta e relativa, que também indicam a qualidade de ajuste aos dados experimentais. Com
base nisso, sdo descartadas essas duas isotermas, sendo realizado, entdo, o planejamento de
experimentos para a discriminacao entre os modelos restantes, segundo o critério apresentado
na Equacéo (3.22). Este processo é realizado mantendo V/M fixo em 1 L/g, tendo como variavel
de busca apenas a concentracéo inicial, ou utilizando V/M e Co simultaneamente como variaveis

de busca. Os resultados do planejamento de experimentos quando V/M é mantido constante sao
mostrados na Tabela 9, onde D, , representa o valor do discriminante na condicéo
experimental selecionada. E possivel observar os modelos a serem discriminados sdo 0s
modelos de Langmuir e Jovanovich, que s&o os modelos com maior e menor probabilidades

relativas, respectivamente, dentre os modelos ndo descartados anteriormente. E importante

ressaltar, contudo, que essas probabilidades ndo estdo sendo contabilizadas para o célculo de

If)m'n , J& que o planejamento de experimentos foi realizado com Z igual a 0.
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Tabela 9: Planejamento de experimentos com V/M constante para o conjunto de dados A
quando o erro experimental € constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) D, Modelos
I1, loels - - - -
As 1 1000,0 2,8719 Lel

O experimento adicional planejado foi, entdo, executado em quadruplicata, sendo 0s
resultados obtidos apresentados na Tabela 10. Neste experimento fez-se o uso da Solu¢do Mée
1, assim como 0s experimentos iniciais. Novamente, € realizada a comparacdo da variancia de
Ce. para essa nova condicdo experimental com as variancias dos dados inicias, a fim de avaliar
se estas s8o estatisticamente equivalentes ou ndo, através de um teste F com 95% de confianca.
Os resultados deste teste F s&o mostrados na Tabela 11, onde cada condig¢do experimental inicial
é comparada & variancia do novo experimento. E possivel observar que a variancia do
experimento Iy ndo é equivalente a variancia do experimento adicional realizado, de forma que,
agora, ha o indicio de que a variancia experimental pode ndo ser constante na regido
experimental analisada. Mesmo assim, foi assumida como verdadeira a hipétese de que o erro
experimental é constante e foi calculada a variancia experimental de Ce média para 0 novo

conjunto de dados disponiveis, resultando em:

&2 =2,5870 mg?/L2 (4.26)

Tabela 10: Resultados do experimento planejado com V/M fixo para o conjunto de dados A
quando o erro experimental € constante.

Exp. C,(mg/L) o?(mge/L2) og, (Mgg?)
As; 931,1841  7,08194 7,05629

Tabela 11: Teste F com a condicéo experimental adicional planejada com V/M fixo para o
conjunto de dados A quando o erro experimental é constante.
Comparagdo  Fo Fint. Fsup.

11/A4 0,05176 0,0648 15,4392
12/A4 0,31352 0,0648 15,4392
13/A4 0,09592 0,0648 15,4392
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Com os dados experimentais adicionais e a variancia média dada pela Equacéo (4.26)
séo obtidas, entdo, as estimativas dos parametros de todos modelos avaliados, mesmo aqueles
descartados e desconsiderados durante a etapa de planejamento de experimentos. Os resultados
séo apresentados na Tabela 12, mostrando que os modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan
apresentam predi¢des muito proximas as obtidas pela isoterma de Freundlich, se ajustando
melhor aos dados experimentais do que o restante dos modelos. Ainda, nota-se que nesse caso
nenhum modelo dentre os estudados se ajusta adequadamente aos dados disponiveis até entdo,
de forma que o processo de discriminacdo de modelos deve ser interrompido. As isotermas
resultantes sdo mostradas na Figura 35, onde é possivel avaliar visualmente o ajuste destas aos
dados experimentais. Devido ao fato de que o erro experimental é considerado como sendo
constante, todos 0s pontos experimentais apresentam o0 mesmo peso durante o processo de
estimacdo de parametros. Contudo, como visto anteriormente, os dados experimentais
adicionais apresentam um erro experimental maior, especialmente quando comparados aos
dados da condicdo experimental 11, de forma que as isotermas ndo consigam se ajustar
adequadamente a todos pontos experimentais disponiveis, acarretando no aumento da funcéo

objetivo.

Tabela 12: Resultados da estimacdo de parametros com a condicdo experimental adicional
planejada com V/M fixo para o conjunto de dados A, com erro experimental constante.

Modelo S (9) oo Pn Pm

Langmuir 165,45 23,68 0,000 0,000
Freundlich 26,44 23,68 0,023 0,285

Sips 26,44 22,36 0,015 0,186
Redlich-Peterson 26,44 22,36 0,015 0,186
Toth 27,07 22,36 0,012 0,153
Jovanovich 335,47 23,68 0,000 0,000
Temkin 39,33 23,68 0,000 0,004

Khan 26,44 22,36 0,015 0,186
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Figura 35: Isotermas obtidas considerando os dados adicionais obtidas do planejamento de
experimentos com V/M fixo para o conjunto de dados A, com erro experimental constante.

Realizando o planejamento de experimentos quando Co e V/M atuam como variaveis de
busca, foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 13. A condi¢do experimental
selecionada consiste na selecdo da concentragdo maxima e na selecdo de uma razdo V/M igual

aminima da faixa de valores utilizadas para cada uma destas variaveis. E possivel notar também

que esta condicao experimental fornece um valor elevado para o discriminante D, indicando

m,n?
que a discriminagdo entre os modelos de Langmuir e Jovanovich é possivel. Como V/M
representa a inclinacdo da reta que descreve o balangco de massa sobre o adsorvente, é de se

esperar que valores menores dessa variavel levam a maiores diferencas entre as concentracoes

de equilibrio preditas pelos modelos avaliados, o que justifica o valor encontrado para f)m,n :

Tabela 13: Planejamento de experimentos para a discriminacao de modelos com o conjunto de
dados A quando Co e V/M sdo as variaveis de planejamento e o erro experimental é constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Don Modelos

I3, loels - - - -
Az 0,1 1000,0 143,824 Lel
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Os resultados obtidos apds a execucdo do experimento As, no qual foi utilizada a
Solucdo Mae 1 para o preparo dos sistemas de adsorcdo, sdo mostrados na Tabela 14, onde é
possivel observar um grande aumento na variancia de Ce, quando comparada as variancias
obtidas para as condi¢des experimentais iniciais, mostradas na Tabela 5. Os dados obtidos sdo
representados graficamente na Figura 36, onde as linhas pontilhadas representam a
Equacdo (4.13) para cada condi¢do experimental. No caso do experimento adicional é possivel
observar que a selecdo de uma razdo V/M menor, 0 que reduz o angulo da reta que representa o
balango de massa sobre o adsorvente, resulta na obtencao de medidas experimentais de Ce com
maior dispersdo. Contudo, como é possivel observar na Tabela 14 e na Figura 36, ha uma
reducdo na dispersdo das medidas experimentais de Qe, também devido ao menor angulo. Como
Qe € obtido pelo uso da Equacdo (4.13), a variancia desta variavel estara relacionada a variancia

de Ce por:

V 2
o’ =(—) o’ 4.27
Qe M ( )

se assumirmos que 0s erros associados as variaveis restantes, Co, V e M, sdo despreziveis
(CASSOL, et. al., 2014). Portanto, fica evidente a relagdo entre a razdo V/M e a variancia de

Qe, que justifica sua redugdo a medida que valores menores de V/M séo utilizados.

Tabela 14: Resultados do experimento planejado quando V/M e Cq sdo as variaveis de busca
para o conjunto de dados A com erro experimental constante.

Exp. C, (mg/L) o2 (mgaiL?y) o), (Mg
A, 5318863 15319553 134272
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Figura 36: Dados experimentais apds a adicdo dos dados experimentais da condicdo
experimental adicional quando V/M e Co séo as vaiaveis de busca para o conjunto de dados A.

Para avaliar de forma objetiva se a variancia de Ce dos dados experimentais adicionais

é de fato equivalente ou nédo as variancias dos dados iniciais do conjunto A, € realizado um teste
F comparado cada uma destas variancias. Os resultados deste teste sdo mostrados na Tabela 15,
onde é possivel observar que de fato essa nova variancia ndo pode ser considerada equivalente
anenhuma das variancias obtidas com os dados inicias. Portanto, quando ha a variagdo da razdo

VIM, a hip6tese de que o erro experimental permanece constante ndo é valida. Assumindo,

porém, que essa hipotese ndo seja descartada, foi realizado o calculo da variancia média, de
acordo com a Equacao (3.16), resultando em:

&> =39,11541 mgz?/L2

(4.28)
que é utilizada para a estimagdo dos parametros dos modelos estudados com os novos dados
experimentais.
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Tabela 15: Teste F para a condicdo experimental adicional quando V/M e Cq sdo as variaveis
de busca para o conjunto de dados A, quando o erro experimental é constante.
Comparagdo  Fo Finf. Fsup.

11/A4 0,00239 0,0648 15,4392
12/A4 0,01449 0,0648 15,4392
I3/A4 0,00443 0,0648 15,4392

As funcdes objetivo e as probabilidades absolutas e relativas de cada modelo, quando
séo adicionados os novos dados experimentais aos dados iniciais, sdo mostradas na Tabela 16.
Podemos ver que, nesse caso, todos os modelos se ajustam adequadamente aos dados
experimentais, segundo o teste y? realizado. Como a variancia média calculada é elevada, as
funcbes objetivo passam a apresentar valores menores, tendo em vista que estas funcdes
consistem da soma dos quadrados dos residuos de cada modelo normalizada pela variancia

experimental.

Tabela 16: Resultados da estimagéo de parametros com a condicdo experimental adicional
planejada quando Co e V/M sdo as variaveis de planejamento para o conjunto de dados A.

Modelo S (9) oo Pn Pm

Langmuir 10,56 23,68 0,720 0,141
Freundlich 12,71 23,68 0,550 0,108

Sips 10,53 22,36 0,650 0,128
Redlich-Peterson 10,53 22,36 0,650 0,128
Toth 10,53 22,36 0,650 0,128
Jovanovich 11,46 23,68 0,650 0,128
Temkin 12,43 23,68 0,571 0,112
Khan 10,53 22,36 0,650 0,128

As isotermas obtidas ao levar em consideracdo os dados adicionais sdo mostrados na
Figura 37. E possivel observar nesta figura que algumas isotermas apresentam predicoes
bastante diferentes das demais, como a isoterma de Jovanovich, por exemplo, que claramente
ndo descreve os dados experimentais de forma tdo adequada quanto a isoterma de Langmuir.
Ocorre, aqui, que todos modelos descrevem os dados experimentais satisfatoriamente em
relacdo ao erro experimental encontrado, que é elevado e igual para cada condigdo

experimental, de forma que ndo ocorra a discriminagéo entre o par de modelos selecionado.
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Além disso, mesmo os modelos de Freundlich e Temkin, que haviam sido descartados apds a
estimacdo de pardmetros com os dados iniciais, passam a ser considerados como adequados
para a descricdo dos dados experimentais disponiveis, demonstrando que 0 uso de uma
variancia média quando V/M e Co atuam como variaveis de planejamento, de forma simultanea,

dificulta a diferenciagéo entre os modelos avaliados, impossibilitando sua discriminacao.
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Figura 37: Isotermas obtidas com os dados adicionais do planejamento de experimentos quando
VIM e Co atuam variaveis de busca, para o conjunto de dados A.

5.1.2 Conjunto de dados B

Tomando agora o conjunto de dados B, que consiste dos experimentos Iz, Iz e l4, é
realizada a estimacédo de pardmetros dos modelos avaliados com os dados iniciais, assumindo
que a variancia experimental de C. é constante e dada pela variancia média encontrada na
Tabela 7. Os resultados da estimacao de pardmetros inicial sdo encontrados na Tabela 17. Nota-
se aqui que apenas 0s modelos de Langmuir e Jovanovich néo se ajustam adequadamente aos
dados experimentais, de acordo com o teste y2. Diferente do conjunto de dados anterior, 0s
modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan apresentam predi¢cGes muito proximas as obtidas
pelo modelo de Freundlich, j& que apresentam fung@es objetivo muito proximas a deste modelo.

O valor obtido para a funcdo objetivo do modelo de Sips € ligeiramente maior do que o valor
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obtido para a isoterma de Freundlich devido a maior dificuldade na obtencéo dos valores 6timos
para os parametros do modelo, ja que o pardmetro Ks tende a zero nesse caso, dificultando os

calculos numeéricos utilizados durante o processo de estimacao de parametros.

Tabela 17: Resultados da estimacéo de parametros inicial com variancia constante para o
conjunto de dados B.

Modelo S (é) Xioss Pm

Langmuir 26,64 18,31 0,003 0,003
Freundlich 12,58 18,31 0,248 0,215

Sips 12,61 16,92 0,181 0,157
Redlich-Peterson 12,58 16,92 0,182 0,158
Toth 12,76 16,92 0,174 0,151
Jovanovich 51,36 18,31 0,000 0,000
Temkin 13,79 18,31 0,183 0,158
Khan 12,58 16,92 0,182 0,158

Descartando os modelos de Langmuir e Jovanovich, é realizado o planejamento de
experimentos com as mesmas metodologias utilizadas para o conjunto de dados anterior. Os
resultados do planejamento de experimentos quando apenas Co € a variavel de busca sdo
apresentados na Tabela 18. Nesse caso, € possivel observar que € selecionada uma condicéo
experimental que fornega mais informagdes na regido de baixas concentragdes das isotermas a

serem discriminadas, que séo as isotermas de Freundlich e Temkin. Apesar de representar a

condicdo experimental que maximiza o discriminante D__, este valor é menor do que 1,

m,n !

indicando que ndo é possivel a discriminacdo entre 0s modelos nesse caso.

Tabela 18: Planejamento de experimentos com V/M constante para o conjunto de dados B,
quando o erro experimental é constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) D Modelos
I2, 1€ ls - - - _
B4 1 32,1333 0,3232 FeTm

Executando o experimento resultante do planejamento de experimentos, sdo obtidos 0s

resultados apresentados na Tabela 19. O preparo dos sistemas de adsorcdo, nesse caso, foi
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realizado utilizando a Solugdo Mée 2, a qual apresenta a absortividade mostrada na Tabela 1.
Percebe-se, aqui, que ha a obtencdo de uma variancia de menor valor, quando comparada as
variancias das condicBes experimentais iniciais deste conjunto de dados. Para avaliar
estatisticamente a similaridade dessas variancias é realizado um teste F, sendo os resultados
encontrados na Tabela 20. Esses resultados mostram que apenas a variancia para a condicdo
experimental inicial 14, correspondente ao uso de uma concentracdo inicial de 500 mg/L, nédo
pode ser considerada equivalente a variancia apresentada na Tabela 19. Vale ressaltar que as
variancias apresentadas aqui sao determinadas com um numero de réplicas limitado, que podem
levar a obtengdo de variancias que nao correspondam com tanta precisdo a variancia real da
variavel C. nas condi¢des avaliadas. De qualquer forma, o nimero de réplicas utilizado aqui
possibilita uma avaliacdo, mesmo que aproximada, do erro experimental em cada condi¢édo
experimental utilizada, o que ndo é encontrado na maioria dos trabalhos envolvendo o estudo

dos parametros de isotermas de adsor¢cdo (CASSOL, et. al., 2014).

Tabela 19: Resultados do experimento planejado com V/M fixo para o conjunto de dados B,
quando o erro experimental é constante.

Exp. C.(mg/lL) o?(mgZ/L2) og (My%g?)
Bs 33974  0,27480 0,23969

Tabela 20: Teste F com a condicdo experimental adicional planejada com V/M fixo para o
conjunto de dados B quando o erro experimental é constante.
Comparagdo  Fo Fint. Fsup.

12/Ba4 8,0797 0,0648 15,4392
13/Ba4 2,4719 10,0648 15,4392
14/Ba4 15,4805 0,0648 15,4392

Assumindo gue a hipdtese de que todas variancias encontradas até aqui, para o conjunto
de dados B, sdo equivalentes e que o erro experimental pode ser considerado como sendo
constante, é realizado o célculo da variancia média levando em conta 0s novos dados
experimentais adquiridos, resultando no valor dado pela Equacgéo (4.29), que é, entdo, utilizada
para que sejam obtidas as estimativas dos parametros dos modelos estudados. Os resultados do
processo de estimacdo de pardmetros com os dados adicionais sdo mostrados na Tabela 21,
onde percebe-se que ndo houve a discriminacdo entre os modelos de Freundlich e Temkin,
como indicado pelo valor do discriminante mostrado na Tabela 18. Agora, os modelos Sips,
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Redlich-Peterson e Khan ndo apresentam mais predi¢es similares as obtidas com o modelo de
Freundlich e apenas os modelos de Langmuir e Jovanovich ndo se ajustam adequadamente aos
dados experimentais disponiveis, da mesma forma que quando apenas os dados inicias foram
considerados. O que ocorre aqui é que a informacdo adquirida sobre o comportamento do
sistema na concentracao inicial de 32,1333 mg/L e V/M = 1 L/g leva a diferenciagdo entre o
modelo de Freundlich e os modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan, enquanto os modelos de
Freundlich e Temkin acabam por apresentar funcdes objetivo mais proximas, indicando que

descrevem os dados experimentais com uma qualidade similar, mas néo igual.
&2 =1,85711 mg?/L2 (4.29)

Tabela 21: Resultados da estimacéo de pardmetros com a condicdo experimental adicional
planejado com V/M fixo para o conjunto de dados B, com erro experimental constante.

Modelo 5(6) Xioss Pm

Langmuir 79,77 23,68 0,000 0,000
Freundlich 18,68 23,68 0,177 0,161

Sips 18,02 22,36 0,157 0,142
Redlich-Peterson 16,98 22,36 0,200 0,182
Toth 17,88 22,36 0,162 0,147
Jovanovich 125,96 23,68 0,000 0,000
Temkin 18,11 23,68 0,202 0,183
Khan 16,90 22,36 0,204 0,185

Utilizando agora V/M e Co como as varidveis de busca no processo de planejamento de
experimentos, sdo obtidos os resultados apresentados na Tabela 22. Percebe-se que, de forma
similar ao caso do conjunto de dados A, ha a selecdo de uma razdo V/M igual a razdo minima
da regido experimental utilizada, porém com uma concentracdo inicial de valor intermediéario.
Novamente o valor do discriminante € menor do que 1, porém apenas ligeiramente nesse caso.
Os modelos a serem discriminados sdo 0os mesmos do caso onde apenas Co € a variavel de
planejamento. A condi¢do experimental selecionada, devido ao valor baixo de V/IM e Co
intermediario, corresponde a obtencédo e informagdes sobre a regido de baixas concentracfes de
equilibrio da regido experimental utilizada, assim como nos resultados apresentados

anteriormente para este conjunto de dados.
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Tabela 22: Planejamento de experimentos para a discriminacao de modelos com o conjunto de
dados B quando Co e V/M sdo as variaveis de planejamento e o erro experimental é constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Do Modelos
I2, I3 e 14 - - - _
B4 0,1 342,7350 0,9793 FeTm

Os resultados obtidos apds a execugdo deste experimento sdo apresentados na
Tabela 23. Assim como no caso onde a razdo entre V/M é constante, este experimento foi
realizado utilizando a Solucdo Mée 2 para o preparo dos sistemas de adsorcdo avaliados, de
forma que a determinacédo da concentracdo de equilibrio resultante deve ser obtida utilizando a
absortividade apresentada na Tabela 1, referente a solu¢cdo mencionada. Da mesma forma que
0 caso do conjunto de dados A, fica evidente o quanto a variancia de Ce é alterada com a
diminuicdo da razdo entre o volume de solucdo e a massa de adsorvente. Assim como no caso
anterior, a medida que V/M diminui, o erro experimental em Ce aumenta consideravelmente,
enquanto o erro em Q. diminui, pelos mesmos motivos ja discutidos. O aumento no erro das
medidas experimentais de Ce fica bastante evidente ao analisar graficamente os dados obtidos
para com o planejamento de experimentos mostrado na Tabela 23. Esses dados sdo mostrados
na Figura 38, onde observa-se a maior dispersao das medidas experimentais da concentracao

de equilibrio provenientes da condi¢do experimental adicional.

Tabela 23: Resultados do experimento planejado quando V/M e Cop sdo as variaveis de busca
para o conjunto de dados B com erro constante.

Exp. C.(Mg/L) &% (mgzL?) o5 (MEQP)
Bs 29,3250 178,3968 1,8015
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Figura 38: Dados experimentais apds a adicdo dos dados experimentais da condicdo
experimental adicional quando V/M e Co séo as vaiaveis de busca para o conjunto de dados B.

Assim como nos outros casos, foi realizado um teste F para a comparacao das variancias
de cada condicdo experimental de forma objetiva, sendo os resultados apresentados na
Tabela 24. Fica evidente que as variancias de nenhuma das condices experimentais iniciais,
do conjunto de dados B, é estatisticamente equivalente a variancia apresentada na Tabela 23.
Contudo, para possibilitar a avaliacdo da discriminacao entre as isotermas estudadas para o caso
de um erro experimental constante, assume-se valida a hipétese de que a variancia experimental
de Ce pode ser dada por uma variancia média, calculada pela Equacdo (4.25). O valor obtido
nesse caso é apresentado na Equacdo (4.30), podendo, entdo, ser usado para estimacao de

parametros e avaliacdo da qualidade de ajuste de cada modelo aos dados experimentais
disponiveis.

Tabela 24: Teste F para a condicdo experimental adicional quando V/M e Cq sdo as variaveis
de busca para o conjunto de dados B, quando o erro experimental é constante.
Comparacdo  Fo Fint. Fsup.

12/Ba 0,01245 0,0648 15,4392
13/Ba 0,00381 0,0648 15,4392
14/B4 0,02385 0,0648 15,4392
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&° = 46,3876 mg?/L2 (4.30)
Na Tabela 25 sdo mostrados os resultados do processo de estimacdo de parametros dos
modelos estudados e a avaliacdo estatistica da qualidade de ajuste destes aos dados
experimentais. Assim como no caso do conjunto de dados A, quando é selecionado um valor
baixo para a razéo V/M, todos os modelos passam a ser considerados adequados para a descri¢cao
dos dados experimentais disponiveis. Isso ocorre devido ao fato de que € assumido que o erro
experimental é constante e dado pela Equacdo (4.30). Com isso, mesmo modelos que
inicialmente eram considerados inadequados e haviam sido descartados passam agora a
representar os dados experimentais satisfatoriamente, de acordo com os resultados do teste y?
apresentados na Tabela 25.

Tabela 25: Resultados da estimacdo de parametros com a condigdo experimental adicional
planejada quando Co e V/M sdo as variaveis de planejamento para o conjunto de dados B.

Modelo S (é) Xioss Pm

Langmuir 13,23 23,68 0,508 0,149
Freundlich 15,66 23,68 0,334 0,098

Sips 13,21 22,36 0,431 0,126
Redlich-Peterson 13,22 22,36 0,431 0,126
Toth 13,23 22,36 0,430 0,126
Jovanovich 14,20 23,68 0,435 0,127
Temkin 14,48 23,68 0,415 0,121
Khan 13,21 22,36 0,432 0,126

Na Figura 39 sdo apresentadas as isotermas resultantes do processo de estimacéo
realizado acima. Fica evidente aqui, de forma similar ao caso do conjunto de dados A, que
alguns modelos apresentam um ajuste aos dados experimentais claramente superior a outros,
como os modelos de Langmuir, Sips, Redlich-Peterson, Toth e Khan, por exemplo, apesar de
todos serem adequados segundo o teste y? realizado. Ainda, nota-se que os modelos que
deveriam ser discriminados, ou seja, os modelos de Freundlich e Temkin, acabam por ter seus
parametros reajustados de forma que permanecam com funcgdes objetivo proximas entre si. Por
fim, o fato de se considerar o erro experimental constante, ndo so afeta na selecdo da condi¢éo

experimental que possibilita a discriminacdo entre os modelos, mas também nos valores dos
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pardmetros obtidos ap6s a aquisicdo das medidas experimentais nessa condi¢do. Assim, 0s
modelos com menores func¢des objetivo na Tabela 25 poderiam ndo se ajustar adequadamente
aos dados experimentais caso fosse considerado a variancia experimental de cada condicéo
durante o processo de estimacdo de parametros, ja que as curvas que representam estes modelos
ndo predizem justamente os dados com menor disperséo. Portanto, além de ser invélida, como
mostrado pelas comparagdes entre as variancias de cada condi¢do experimental, a hipotese de
que o erro experimental é constante em toda regido experimental analisada pode dificultar a

discriminacao entre os modelos avaliados.
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Figura 39: Isotermas obtidas com os dados adicionais do planejamento de experimentos quando
VIM e Co atuam variaveis de busca, para o conjunto de dados B.

5.1.3 Conjunto de dados C

Analisando o conjunto de dados C, que corresponde ao uso de todos dados
experimentais iniciais disponiveis, é realizada a estimagdo dos parametros dos modelos
estudados. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 26. Da mesma forma que nos casos
anteriores, 0 processo de estimacao de parametros foi realizado assumindo que a variancia de
C. é constante e dada pelo valor encontrado na Tabela 6 para esse conjunto de dados. De acordo

com os resultados presentes na Tabela 25 é possivel observar que os modelos de Langmuir e
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Jovanovich ndo se ajustam satisfatoriamente aos dados experimentais, apresentando valores

: . - . . ,
para as suas respectivas funcdes objetivo maiores do que o valor critico dado por 42, , com

um nivel de confianca de 95% e NE-NP graus de liberdade.

Tabela 26: Resultados da estimacéo de pardmetros inicial com variancia constante para o

conjunto de dados C.

Modelo S (é) Xiew P Pm
Langmuir 45,87 23,68 0,000 0,000
Freundlich 21,72 23,68 0,084 0,125
Sips 20,20 22,36 0,090 0,133
Redlich-Peterson 18,69 22,36 0,133 0,197
Toth 20,01 22,36 0,095 0,140
Jovanovich 104,86 23,68 0,000 0,000
Temkin 19,85 23,68 0,135 0,200
Khan 18,53 22,36 0,138 0,205

Descartando os modelos citados no paragrafo anterior e realizando o planejamento de

experimentos com V/M igual a 1 L/g e Co como a varidvel de planejamento, séo obtidos 0s

resultados apresentados na Tabela 27. No caso avaliado aqui, foi selecionada uma condi¢édo

experimental que consiste no uso de baixas concentragdes iniciais, a fim de discriminar 0s

modelos de Freundlich e Khan, que sdo os modelos com menor e maior probabilidades

absolutas dentre os modelos considerados durante a etapa de planejamento. O discriminante

obtido é maior do que 1, indicando que € possivel a discriminacdo entre o par de modelos

mencionado.

Tabela 27: Planejamento de experimentos com V/M constante para o conjunto de dados C,
quando o erro experimental é constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) D Modelos
1, I2, I3 € la - - _
Cs 1 27,2982 1,6322 FeK

Definida a condicao experimental que maximiza o critério de planejamento utilizado, é

realizada a execucdo desse experimento, com 0 mesmo numero de réplicas dos experimentos



138

anteriores. Todos experimentos planejados para o conjunto de dados C, considerando o erro
experimental constante, foram executados utilizando Solucdo Mé&e 1 para o preparo dos
sistemas de adsorcao a serem analisados. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 28,
onde percebe-se a diminuicdo da variancia de Ce para valores baixos de concentracdo inicial,
quando V/M permanece constante, assim como ja observado no caso do conjunto de dados B.
Para avaliar se essa variancia é equivalente as demais, é realizado um teste F, da mesma forma
que nos casos anteriores. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 29, mostrando que
apenas as condicOes experimentais Iz e Cs ndo apresentam variancias estatisticamente
equivalentes entre si, que correspondem as condi¢cdes de maior e menor concentracdes iniciais
dentre as utilizadas. Os mesmos fatores apontados no caso do planejamento de experimentos
para o conjunto de dados B, com Co atuando como variavel de busca, séo validos, ou seja, as
variancias apresentadas sdo obtidas de um conjunto de réplicas limitado. Assim, algumas das
condi¢cdes experimentais que aqui sdo consideradas como tendo variancias equivalentes
poderiam ndo o ser caso um numero de réplicas maior fosse utilizado, aumentando os graus de

liberdade e preciséo das variancias calculadas.

Tabela 28: Resultados do experimento planejado com V/M fixo para o conjunto de dados C,
quando o erro experimental é constante.

Exp. C,(Mg/L) &2 (mga/L?2) o (M/9?)
Cs 1,6831 0,23232 0,1

Tabela 29: Teste F entre as variancias das trés condigdes iniciais e a condigéo adicional
planejada quando V/M ¢é constante para o conjunto de dados C.
Comparacdo Fo Fint. Fsup.

11/Cs 15777 0,0648 15,4392
12/Cs 9,5570 0,0648 15,4392
13/Cs 2,9239 0,0648 15,4392
14/Cs 18,3109 0,0648 15,4392

Considerando valida a hipotese de que o erro experimental € constante na regido
experimental estudada, € obtida a variancia média de Ce contabilizando os dados experimentais

adicionais obtidos, resultando em:

&2 =1,5505 mg?/L2 (4.31)
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que pode ser utilizada para a estimacdo dos parametros dos modelos com 0s novos dados
experimentais adquiridos. Os resultados obtidos do processo de estimacdo de parametros séo
mostrados na Tabela 30, onde percebe-se que ndo houve a discriminacdo dos modelos indicados

pelo planejamento de experimentos.

Tabela 30: Resultados da estimacdo de parametros com a condicdo experimental adicional
planejada com V/M fixo para o conjunto de dados C, com erro experimental constante.

Modelo S (é) Xiosw  n Pm

Langmuir 104,12 28,87 0,000 0,000
Freundlich 26,91 28,87 0,081 0,160

Sips 25,34 27,59 0,087 0,173
Redlich-Peterson 25,94 27,59 0,075 0,150
Toth 25,32 27,59 0,088 0,174
Jovanovich 203,18 28,87 0,000 0,000
Temkin 26,00 28,87 0,100 0,198
Khan 26,09 27,59 0,073 0,145

Uma razéo para o fato de ndo haver a discriminacéo entre os modelos de Freundlich e
Khan se deve no fato de que o erro experimental foi considerado constante durante a etapa de

planejamento de experimentos, 0 que pode ter levado a selecdo de uma condicdo experimental
que pode ndo corresponder a que otimiza o discriminante Iﬁm,n de fato. Ainda, comparando as

isotermas de Freundlich e Khan obtidas com os dados inicias com as obtidas quando se
adicionam as medidas experimentais do experimento planejado, mostradas na Figura 40, é
possivel observar que ambos modelos sofrem alteraces nos valores de seus parametros que
possibilitam um ajuste mais adequado aos dados existentes, se tornando bastante préximos. 1sso
é refletido nos valores das funcdes objetivo destes modelos, que passam a apresentar valores

mais proximos quando sdo contabilizados os dados experimentais adicionais.
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Figura 40: Isotermas de Freundlich e Khan obtidas com os dados iniciais (a) e com a adi¢do do
experimento selecionado na etapa de planejamento (b), para o conjunto de dados C.

Usando agora as variaveis V/IM e Co como variaveis de busca durante o processo de

planejamento de experimentos, sao obtidos os resultados apresentados na Tabela 31. Nesse caso
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é selecionada uma concentracdo inicial igual a concentragdo maxima da regido experimental

analisada, associada a um valor baixo de V/M. Comparando com o resultado do planejamento
anterior, quando V/M é constante e igual a 1 L/g, é possivel notar que o valor de Iﬁm’n € maior.

Isso decorre da definicdo das varidveis dependentes e independentes do sistema estudado.
Como aqui Ce é a variavel dependente do sistema, o processo de planejamento de experimentos
para a discriminacdo entre modelos ira selecionar as condi¢des experimentais que fornecam a
maior diferenca entre as concentragdes de equilibrio preditas por dois modelos rivais em relacéo
aos erros experimentais e de predicdo de cada modelo. Portanto, como a concentragdo de
equilibrio é obtida pela solucdo da Equacdo (4.32), onde se substitui Qe (Ce) pela isoterma sendo
avaliada, valores menores de V/M levardo a concentracdes de equilibrio mais distantes entre
dois modelos rivais. Esse comportamento é valido para qualquer conjunto de dados, desde que
a concentracdo de equilibrio seja usada como a variavel dependente do sistema, enquanto Co, V
e M sdo as varidveis independentes.

v
(G =C.)=Q.(C.) (4.32)

Tabela 31: Planejamento de experimentos para a discriminacao de modelos com o conjunto de
dados C quando Co e V/M sdo as variaveis de planejamento e o erro experimental é constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Do Modelos
Il; |21 |3 e |4 = - - -
Cs 0,1603 1000,0 5,4336 FeS

Os resultados obtidos apds a execucdo do experimento planejado acima sdo mostrados
na Tabela 32. Novamente, a selecdo de uma razdo V/M menor levou a um grande aumento da
variancia experimental de Ce, enquanto a variancia de Q. se manteve em um valor menor. Nesse
caso, todas as variancias das condicOes experimentais iniciais do conjunto de dados C s&o
diferentes da variancia obtida dos pontos experimentais adicionais, de acordo com o teste F
mostrado na Tabela 33. Portanto, assim como nos outros casos onde houve a selec¢do de valores
baixos de V/M, é evidente que a hipotese de que o erro experimental € constante em toda regido

experimental analisada ndo é valida.
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Tabela 32: Resultados do experimento planejado quando V/M e Cq sdo as variaveis de busca
para o conjunto de dados C com erro constante.

Exp. C.(MmgL) o&° (mge/L?) oo, (MY
Cs 675,8404 186,63358 4,69222

Tabela 33: Teste F para a condicdo experimental adicional quando V/M e Cq sdo as variaveis
de busca para o conjunto de dados C, quando o erro experimental é constante.
Comparacdo Fo Fint. Fsup.

11/Cs 0,0020 0,0648 15,4392
12/Cs 0,0119 0,0648 15,4392
13/Cs 0,0036 0,0648 15,4392
14/Cs 0,0228 0,0648 15,4392

Assumindo, porém, que o erro experimental é de fato constante, é realizado o célculo
da variancia média para o conjunto de dados C com os dados adicionais do experimento
planejado, dada pela Equacédo (4.33). Usando esta variancia, é realizada a estimacdo dos
parametros dos modelos avaliados, sendo os resultados mostrados na Tabela 34. De forma
similar aos outros casos onde V/M e Co atuam como as varidveis de planejamento, todos o0s
modelos avaliados passam, agora, a representar adequadamente os dados experimentais, de

acordo com o teste y? realizado.
&’ = 38,8308 mg?/L2 (4.33)

Tabela 34: Resultados da estimacgéo de pardmetros com a condi¢do experimental adicional
planejada quando Co e V/M sdo as variaveis de planejamento para o conjunto de dados C.

Modelo S (é) 15,95% & Pm

Langmuir 16,44 28,87 0,562 0,135
Freundlich 16,77 28,87 0,539 0,123

Sips 15,60 27,59 0,553 0,133
Redlich-Peterson 15,63 27,59 0,550 0,133
Toth 15,60 27,59 0,553 0,133
Jovanovich 21,10 28,87 0,275 0,066
Temkin 16,33 28,87 0,569 0,137

Khan 15,63 27,59 0,550 0,133
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Novamente, essa situacdo decorre do uso de uma variancia constante e elevada para a
estimacdo de parametros. Como a fungéo objetivo é definida pela ponderagdo da soma dos
quadrados de um modelo pela variancia experimental de Ce, 0 uso da variancia dada pela
Equacao (4.33) reduz os valores das funcdes objetivo de todos modelos de forma consideravel,
dificultando a avaliacdo da qualidade de ajuste aos dados experimentais. As isotermas obtidas
apos a aquisicao dos dados experimentais adicionais sdo mostradas na Figura 41. Nota-se que
os modelos de Freundlich e Sips tem predi¢cdes bastante proximas na regido dos dados da
condicdo experimental planejada, se diferenciando em concentrages mais baixas. E possivel
notar também que modelos como o de Langmuir e Jovanovich aparentam ter um ajuste menor
aos dados experimentais do que os demais modelos, j& que ndo sdo capazes de prever a condicdo
experimental I3, apesar de serem considerados adequados de acordo com o teste 2. Mais uma
vez, 0 uso de uma variancia constante afeta drasticamente as estimativas paramétricas, pois
todos os dados experimentais apresentam 0 mesmo peso durante o processo de estimacédo de
parametros, independente da disperséo associada a cada condicéo experimental.
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Figura 41: Isotermas obtidas com os dados adicionais do planejamento de experimentos quando
VIM e Co atuam variaveis de busca, para o conjunto de dados C.

Ao analisar todos resultados apresentados até aqui, é possivel observar que a hipotese

de que o erro experimental da variavel independente do sistema, Ce, é constante pode ser valida
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apenas para faixas restritas de Co, quando se mantém a raz&o entre o volume de solugdo e massa
de adsorvente fixa. Isso é suportando pelos resultados das comparag@es entre as variancias de
condicdes experimentais com concentrac@es iniciais baixas com as de experimentos realizados
com valores de concentracdes inicias elevados, como mostrado nas comparagdes entre as
condicdes experimentais de Co = 50mg/L e Co = 1000 mg/L, Co = 32,133 mg/L e
Co =500 mg/L, e Co = 27,298 mg/L e Co = 500 mg/L, mostradas na Tabelas 11, 20 e 29,
respectivamente, mostrando que as variancias dessas condicGes experimentais ndo sao
equivalentes. Nota-se também que com o aumento da concentracdo inicial utilizada ha o
aumento da variancia experimental de Ce, mantendo-se V/M fixo. Deve-se observar que as
variancias apresentadas até aqui foram calculadas com base em um namero limitado de réplicas
em cada condicao experimental, de forma que podem néo representar acuradamente os valores
reais destas variancias. Além disso, com o aumento do nimero de réplicas, e consequente
aumento no numero de graus de liberdade do problema estudado, os limites inferiores e
superiores dos testes F realizados serdo alterados, de forma que algumas variancias
consideradas estatisticamente equivalentes podem passar a ndo ser mais. Por exemplo, se
fossem realizadas 6 réplicas em cada condicao experimental, os limites para o teste F, com um
nivel de confianca de 95%, seriam de 0,1399 e 7,1464, invalidando a hipotese de variancias
iguais para alguns dos pares de experimentos avaliados. Portanto, uma caracterizagéo rigorosa
do erro experimental é de grande importancia para que a discriminagdo entre modelos, para o
sistema estudado, seja possivel.

Além dos fatores mencionados acima, € bastante clara a alteracdo da variancia
experimental de Ce quando s&o selecionados diferentes valores de V/M. Como observado, ha
um aumento dessa variancia quando séo utilizados valores pequenos de V/M, enguanto o oposto
ocorre para valores maiores dessa variavel. Um comportamento contrario é encontrado para a
variavel Qe, ou seja, quanto menor for a razdo V/M menor sera a variancia dessa variavel. Como
a selecdo da condicdo experimental étima durante o processo de planejamento de experimentos
para a discriminacgéo entre modelos é diretamente relacionada as diferencas entre as predi¢des
dos modelos avaliados, a definicdo da variavel dependente do sistema pode afetar
consideravelmente o plano experimental obtido. Quando C. atua como a variavel independente,
serdo selecionadas condicGes experimentais com valores menores de V/M pois, dessa forma,
séo obtidas maiores diferencas entre as predi¢cdes dos modelos, em relacéo ao erro experimental
e de predigédo de cada modelo. Contudo, como o erro experimental foi considerado como sendo

constante, ndo ¢ levado em consideragdo o aumento da variancia de C. quando se reduz a razao
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VIM, o que dificulta a discriminacéo entre modelos. Logo, € de grande importancia a avaliacdo
da varidncia experimental da variavel dependente como uma funcdo das varidveis
independentes, Co, V e M, para que sejam selecionadas condi¢fes experimentais que de fato

possibilitem o maior potencial de discriminacao entre dois modelos rivais.
5.2 CASO 2: ERRO EXPEERIMENTAL VARIAVEL

Como discutido na Secdo 5.1, ao assumir que 0 erro experimental é constante a
discriminacdo entre os modelos estudados é dificultada, especialmente quando V/M e Co atuam
como as variaveis de planejamento. Contudo, como indicado pelos resultados obtidos até ent&o,
0 uso destas duas variaveis para a obtencdo de planos experimentais pode ser vantajoso, tendo
em vista que maiores diferencas entre as predicdes dos modelos podem ser obtidas para
diferentes valores de V/M. A relacdo entre esta razdo e os desvios entre 0s modelos dependera
da definicdo da variavel dependente do sistema. Como mostrado anteriormente, quando Ce atua
como a variavel dependente, valores menores de V/M tendem a aumentar 0s desvios entre 0s
modelos avaliados, enquanto o oposto é esperado para o caso onde Qe atua como a variavel
dependente, sendo, em todos casos, as Co, M e V definidas como as varidveis independentes do
sistema. Contudo, de acordo com os resultados obtidos, a variancia experimental de Ce também
dependeréa da razdo V/M, aumentando consideravelmente quando esta razdo apresentar valores
reduzidos. Portanto, é necessaria a realizacdo do planejamento de experimentos considerando
0 erro experimental como sendo uma funcdo das variaveis independentes do sistema,
permitindo uma avaliacdo aproximada a priori da variancia experimental da variavel
dependente durante a etapa de planejamento de experimentos.

Nesse caso, o critério de planejamento passa a ser dado por:

2

> NE+1 (4.34)

2 ~2 ~2
Omne+t TOnunest TOmness T Onnest

D, :(pmpn)z [éem (CoV/M )—éen (Co.V/M )]

onde o) e op e, S30 as variancias “experimentais” de Ce avaliadas nas condicdes

m,NE+1
experimentais planejadas através da Equacao (4.35) para os modelos m e n, respectivamente.
As variancias das variaveis V, M e Co séo definidas de acordo com as Equacdes (4.36) a (4.38).
Assume-se, aqui, que as variancias da massa de adsorvente e da concentracdo inicial séo

fungdes de suas respectivas variaveis. Ainda, foi considerado que o erro de medicdo de Ce

apresenta uma variancia o igual a 0,05 mg?/L2. Os valores atribuidos foram propostos com
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base nos resultados obtidos para os casos estudados anteriormente, conforme os resultados
apresentados no Anexo G, possibilitando a predicéo da variancia de Ce de forma aproximada.

oc. oC. V oc. Y
o e | g2+ el 62 + e | 62 +o° 4.35
ov ) "V \lam) M lec,) @ (435
o2 =110 (4.36)
o2 =2-10"*M (4.37)

» G,

_ 0 4.38
Og¢, 300 ( )

Como as derivadas de C. em relacdo a cada uma das variaveis independentes séo
dependentes dos valores dos pardmetros do modelo avaliado, as variancias preditas pela
Equacéo (4.35) séo obtidas para cada par de parametros avaliado. Assim, a cada adigdo de
novos dados experimentais, os parametros de cada modelo sdo re-estimados e 0s novos
resultados usados para o planejamento dos experimentos seguintes, caso ainda haja modelos
para serem discriminados. A seguir serdo apresentados os resultados do processo de
discriminacdo entre modelos para os conjuntos de dados A, B e C, apresentados anteriormente,
quando a variancia de Ce € calculada pela metodologia explicada aqui. Vale ressaltar que todos
experimentos realizados quando o erro experimental ndo é considerado constante fizeram o uso

da Solucdo Mée 2, que apresenta a absortividade mostrada na Tabela 1.

5.2.1 Conjunto de dados A

A primeira etapa do processo de planejamento de experimentos €, apds a aquisi¢do de
um conjunto de dados iniciais, a estimacgdo dos parametros dos modelos estudados, para que
entdo possa ser realizada a discriminacdo entre eles. Tomando os resultados obtidos para o
conjunto de dados A, sdo obtidas as estimativas paramétricas dos mesmos modelos estudados
anteriormente através do uso da funcdo de minimos quadrados ponderados, dada pela
Equacéo (3.21), onde a variancia experimental de C. de cada condig¢éo experimental, mostradas
na Tabela 5, séo utilizadas.

Os resultados encontrados a partir da estimacdo dos parametros dos modelos estudados
sdo mostrados na Tabela 35, onde sdo mostrados os valores das funcgdes objetivo e as
probabilidades absolutas e relativas de cada modelo. Um primeiro ponto a ser notado € o fato

de que as funcdes objetivo obtidas ao levar em conta a variancia de cada condicao experimental
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apresentam valores menores daqueles obtidas quando o erro experimental € assumido como
sendo constante, indicando um melhor ajuste aos dados experimentais disponiveis. Esses
resultados corroboram o estudo realizado por Cassol e colaboradores (2014), onde é demostrado
que a forma mais adequada para a obtencdo de parametro de isotermas de adsorcao € através
do uso da fungdo de minimos quadrados ponderados, considerando Ce como a variével
dependente do sistema. Agora, apenas o modelo de Freundlich é considerado como inadequado
para a descri¢cdo dos dados experimentais, sendo descartado do conjunto de modelos rivais

durante a etapa de planejamento de experimentos.

Tabela 35: Resultados da estimacéo inicial dos parametros, com o conjunto de dados A,
quando o erro experimental ndo é assumido como sendo constate.

Modelo S (é) Hissw $n  Pm
Langmuir 7,85 18,31 0,643 0,201
Freundlich 20,25 18,31 0,027 0,008

Sips 764 16,92 0,570 0,178
Redlich-Peterson 7,64 16,92 0,571 0,179
Toth 764 16,92 0571 0,178
Jovanovich 14,10 18,31 0,169 0,053
Temkin 16,94 18,31 0,076 0,024
Khan 764 16,92 0571 0,179

Assim como no caso onde o erro experimental foi considerado como sendo constante, o
planejamento de experimentos pode ser realizado mantendo V/M constante, sendo apenas a
concentracdo inicial a variavel de planejamento, ou utilizando V/M e Co como variaveis de
busca para que sejam selecionadas as condi¢cdes experimentais que maximizem o critério de
planejamento utilizado. Mantendo V/M fixo em 1L/g e aplicando a metodologia de
planejamento de experimentos proposta anteriormente, séo obtidos os resultados apresentados
na Tabela 36. E possivel observar que o planejamento resulta na selecdo de uma condicéo

experimental de baixas concentragdes iniciais, sendo obtidos valores elevados para o

discriminante D, , indicando uma alta possibilidade de se discriminar os modelos avaliados.

m,n?
Nesse caso, 0s modelos a serem discriminados sdo 0s modelos de Jovanovich e Temkin, que

séo os dois modelos com menores probabilidades relativas dentre os avaliados.
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Tabela 36: Planejamento de experimentos com V/M constante para o conjunto de dados A,
quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Dpn Modelos
I1, loels - - - -
Ay 1 17,5265 63,9587 JeTm

Com a selecéo da condicdo experimental 6tima, sdo executados, entdo, 0s experimentos,
sendo os resultados mostrados na Tabela 37. Nessa tabela, além da concentracdo de equilibrio
média, variancia experimental de Ce e variancia experimental de Q., sdo apresentadas as
variancias preditas pela Equacao (4.35) para os modelos avaliados, onde os subscritos J e Tm
representam os modelos de Jovanovich e Temkin, respectivamente. E possivel observar que sdo
obtidas concentracdes de equilibrio bastante baixas nesse caso, vide o valor médio para as
réplicas realizadas, resultando também em uma variancia em Ce reduzida. Ainda, nota-se que
as variancias em Ce preditas sdo maiores do que a obtida experimentalmente, indicando que o
potencial de discriminacdo com 0s novos dados experimentais € maior do previsto pelo
planejamento de experimentos. Para avaliar se estas predicGes sdo equivalentes a variancia
experimental é obtido o intervalo de confianca dessa variancia, com um nivel de confianca de
95% e NR — 1 graus de liberdade, sendo NR o nimero de réplicas dessa condigao experimental.
O intervalo de confianca é mostrado na Tabela 38, onde é possivel observar que as predices
ndo sdo equivalentes a variancia experimental. Como, nesse caso especifico, a variancia
experimental € menor do que as variancias preditas, a discriminacdo entre os parametros acaba
sendo facilitada, porém predicdes erréneas sobre a variancia de Ce podem levar a selecdo de

condicdes experimentais que podem ndo permitir a diferenciacéo entre os modelos avaliados.

Tabela 37: Resultados do experimento planejado com V/M constante, para o conjunto de
dados A, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Exp. C.(MgL) &2 (mgL2) oo (MFP) oF (gL oF, (mg?/L?)

A4 0,0745 0,00257 0,00814 0,10605 0,06263

Tabela 38: Intervalo de confianca para o e variancia relativa para a condicéo experimental
A, quando o erro experimental ndo é constante e V/IM =1 L/g.

EXp. Intervalo de confianca para o o?/C?
As 0,00008 0,03573 0,463042
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Com os dados obtidos € realizada, entdo, a estimacao dos parametros de todos modelos
estudados. Os resultados desta etapa sdo mostrados na Tabela 39, onde é possivel observar que
apenas 0 modelo de Freundlich representa adequadamente os dados experimentais disponiveis.
Nota-se que os modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan recaem no modelo de Freundlich,
sendo descartados pelo teste 2 devido ao maior nimero de parametros e consequente menor
namero de graus de liberdade. Além disso, apesar de ser considerado adequado para descrever
os dados experimentais, deve-se ressaltar que o valor da funcdo objetivo para a isoterma de

Freundlich esta bastante proximo do limite estabelecido por 42, , de forma que este modelo

pode ndo ser apropriado para a descrigédo deste sistema caso outros dados fossem considerados.
Como apenas um modelo permaneceu adequado para a descricdo dos dados experimentais
disponiveis, o processo de discriminacdo de modelos é encerrado para o conjunto de dados A,

quando apenas Co atua como a variavel de busca e V/M é mantido fixo em 1 L/g.

Tabela 39: Resultados da estimagédo de pardmetros com a condigdo experimental adicional
planejada com V/M fixo, para o conjunto de dados A, quando o erro experimental ndo é
considerado constante.

Modelo S (é) Xiosw — n Pm

Langmuir 527,46 23,68 0,000 0,000
Freundlich 23,63 23,68 0,051 0,272

Sips 23,63 22,36 0,035 0,186
Redlich-Peterson 23,63 22,36 0,035 0,186
Toth 2393 22,36 0,032 0,170
Jovanovich 576,56 23,68 0,000 0,000
Temkin 56,81 23,68 0,000 0,000
Khan 23,63 22,36 0,035 0,186

Para dar sequéncia ao estudo dos dados obtidos até aqui, é possivel a realizagdo de um
planejamento de experimentos para a obtencdo de pardmetros precisos para a isoterma de
Freundlich. Utilizando o critério do volume, onde a condigdo experimental étima é aquela que
minimiza o determinante da matriz de covariancias posteriores dos parametros, é obtido o plano
experimental mostrado na Tabela 40. Da mesma forma que para o planejamento de
experimentos para a discriminacéo entre modelos, ¢ utilizada a Equagéo (4.34) para a avaliagdo

da variancia de C. em condicGes experimentais ainda ndo utilizadas.
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Tabela 40: Plano experimental D-6timo ap6s a discriminacdo de modelos com V/M constante,
para o conjunto de dados A, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

EXp. VIM (L/g) Co (mg/L) ‘\7‘,‘
I1, I2, I3 As - - R
As 1 28,2287 4,7963-107

E possivel observar o efeito dos dados adicionais adquiridos sobre as incertezas
paramétricas do modelo de Freundlich através da andlise das regides de confianca dos
parametros e do valor do determinante da matriz de covaridncias dos parametros apos a
estimacdo de parametros com os dados adicionais. Na Tabela 41 sdo mostrados o0s
determinantes de Ve para cada etapa do processo de planejamento de experimentos com 0
conjunto de dados A quando o erro experimental ndo é considerando como sendo constante.
Nota-se uma consideravel reducdo do determinante de Ve para 0 modelo de Freundlich ap6s a
adicdo dos dados referentes a condicdo experimental planejada para a discriminacdo entre 0s
modelos de Jovanovich e Temkin. Quando sdo adicionados os dados referentes a condicédo
experimental As, proveniente o planejamento de experimentos D-6timo para a isoterma
selecionada durante a etapa de discriminacdo de modelos, vé-se também uma reducdo nesse
determinante, porém com menor intensidade. As regides de confianca, obtidas pela
aproximacdo eliptica mostrada na Equacéo (4.39), para cada etapa do estudo do conjunto de
dados A quando V/M é mantido fixo sdo mostradas na Figura 42, onde fica evidente a reducao
das incertezas dos parametros a medida que os dados provenientes das condi¢cdes experimentais
planejadas sdo adicionados ao conjunto de dados A, utilizando a variancia de C. como uma

funcéo das variaveis Co, M e V.
ANT A
(e—e) V;l(e—e) <2, (4.39)

Tabela 41: Determinante da matriz V¢ para 0 modelo de Freundlich com a adic¢éo de dados
experimentais do conjunto de dados A, com erro experimental variavel.

Dados \A
Inicial 1,0666-10°
Inicial + A4 5,0556-1077

Inicial + Az + As 3,4809-1077
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Figura 42: Regides de confianca para os parametros n e Kr da isoterma de Freundlich para o
conjunto de dados A, mantendo V/M =1 L/g.

Considerando o planejamento de experimentos para a discriminacdo entre modelos
quando V/M e Co atuam como as variaveis de planejamento, para o conjunto de dados A, sdo
obtidos os resultados apresentados na Tabela 42. Nessa tabela o experimento representado pela
sigla A4 foi selecionado ao utilizar as estimativas inicias dos parametros de cada modelo, para
0 conjunto de dados A, sendo os resultados obtidos apds sua execu¢do mostrados na Tabela 43.
Com os dados adquiridos com esse experimento é realizada a estimagdo dos parametros de
todos modelos estudados, sendo os resultados desse processo utilizados para realizacdo de um
novo planejamento de experimentos, que resulta na selecdo da condicdo experimental que
caracteriza o experimento As. Os resultados obtidos pelo processo de estimacao de parametros
com os dados experimentais provenientes dos experimentos As e As sdo mostrados nas
Tabelas 44 e 46, respectivamente.

Analisando a Tabela 42 nota-se que primeira condi¢do experimental selecionada
consiste na selecdo de uma razdo V/M igual a minima da regido de busca, enquanto &
selecionada uma concentragdo inicial de valor relativamente baixo, frente ao valor maximo da
faixa de busca para essa variavel. Um valor elevado para o discriminante é obtido para a

condicdo experimental A4, indicando que a discriminagdo entre os modelos de Jovanovich e
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Temkin é possivel. Para a segunda condicao experimental, apds a aquisi¢cdo dos dados relativos
a primeira etapa de planejamento, os valores 6timos de V/M e Co consistem na selecdo de um
valor um pouco maior do que o limite inferior para V/M, enquanto a concentracdo inicial tima
é igual a concentracdo maxima da faixa de busca. No caso da segunda condicao experimental
do processo de discriminacéo de modelos sdo selecionados os modelos de Sips e Khan, havendo

a indicagdo que é possivel a discriminacéo entre esses dois modelos devido ao valor encontrado

para o discriminante D, .

Tabela 42: Planejamento de experimentos para a discriminacao de modelos com o conjunto de
dados A quando Co e V/M sdo as variaveis de busca e o erro experimental ndo é constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Do Modelos
I, oels - - - -

A4 0,1 185,069 124,807 JeTm

As 0,1452 1000,0 3,2405 SeK

Os resultados encontrados ap0s a execucdo de cada experimento planejado sao

mostrados na Tabela 43, onde &? representa a variancia predita de Ce para as isotermas de
Jovanovich e Sips, e o representa a variancia predita de Ce para as isotermas de Temkin e

Khan, para as condicdes experimentais As e As, respectivamente. E possivel notar que a
primeira condicdo experimental resulta na aquisicdo de informacGes sobre a regido de baixas
concentracdes de equilibrio, onde a variancia de Ce é baixa, facilitando a discriminacdo entre
os modelos. Para a condicdo experimental As, contudo, sdo obtidos valores intermediarios de
Ce, sendo a variancia de C. bastante elevada quando comparada a da condi¢cdo experimental

anterior.

Tabela 43: Resultados dos experimentos A4 e As quando V/M e Co séo as variaveis de busca
para o conjunto de dados A com erro experimental ndo constante.

Exp. C,(mg/L) o2 (Mmg?/L?) Gée (mg?/g?) o2 (mg#/L?) o’ (mg?/L2)

As 0,8254 0,5830 0,00746 0,07260 0,05319
As 587,9313 49,4737 1,0974 69,4694 73,37987

Analisando a Tabela 44, onde sdo mostrados os resultados obtidos através da estimagéo

de parametros dos modelos estudados ao serem adicionados os dados referentes ao experimento
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As, é possivel notar que os modelos de Jovanovich e Langmuir passam a ser considerados como
nédo adequados para a descri¢do do sistema avaliado, sendo descartados da lista de isotermas a
serem discriminadas, assim como o modelo de Freundlich, que permanece ndo se ajustando
satisfatoriamente aos dados experimentais. Portanto, apesar da variancia experimental de Ce
para essa condicdo experimental ser maior do que os valores preditos para os modelos
avaliados, a discriminagéo entre os modelos selecionados foi obtida. Para avaliar se os valores
preditos para a variancia de C. sdo equivalentes ao valor obtido pelos dados experimentais é
possivel a construcdo de um intervalo de confianca para a variancia experimental, com um nivel
de confianga de 95% e NR — 1 graus de liberdade. Assim, sdo determinados os intervalos de
confianca para a variancia experimental de cada condi¢do experimental planejada, que sdo
mostrados, junto com suas respectivas variancias relativas, na Tabela 45. Analisando 0s
resultados encontrados para condi¢do experimental As4, € possivel observar que nenhum dos
valores preditos resulta em um valor contido no intervalo de confianga da variancia
experimental de C.. Para a condigdo experimental As, por outro lado, ambos valores preditos
sdo equivalentes a variancia experimental, ja que estdo contidos no intervalo de confianca desta,
indicando que o modelo utilizado para a predicdo da variancia de Ce ndo resulta em valores

equivalentes as variancias experimentais em concentracdes baixas.

Tabela 44: Resultados da estimagéo de parametros com os dados da condigéo experimental
A, planejada quando Co e V/M sdo as varidveis de planejamento para o conjunto de dados A.

Modelo S (é) Xiosw — n Pm

Langmuir 61,93 23,68 0,000 0,000
Freundlich 26,40 23,68 0,023 0,037

Sips 17,15 22,36 0,192 0,306
Redlich-Peterson 21,47 22,36 0,064 0,102
Toth 17,93 22,36 0,160 0,255
Jovanovich 150,38 23,68 0,000 0,000
Temkin 19,96 23,68 0,131 0,209

Khan 21,88 22,36 0,057 0,091
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. 2 CA . . .~
Tabela 45: Intervalos de confianga para o~ e variancias relativas para as condi¢oes
experimentais A4 e As.

EXp. Intervalo de confianca para o’ o?/C?
As 0,18709 8,10490 0,85574
As 15,87663 687,7866 0,00014

Na Tabela 46 sdo mostrados os resultados obtidos pela estimacéo de parametros apds a
adicdo dos dados experimentais provenientes da condicdo experimental As. Agora, € possivel
observar que todos os modelos passam a descrever de forma inadequada os dados experimentais
disponiveis, de acordo com o teste y2 realizado, encerrando o processo de discriminacao de
modelos para esse conjunto de dados. As isotermas obtidas sdo mostradas na Figura 43, onde é
possivel observar que os modelos de Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth e Khan
apresentam predicdes bastante proximas, o que é esperado devido a proximidade dos valores
das fungdes objetivo desses modelos. Como a variancia experimental de C. para cada condicdo
experimental € contabilizada durante o processo de estimacdo de pardmetros, os modelos
avaliados ndo sdo capazes de se ajustarem adequadamente a todos dados provenientes das
condi¢cdes com menor dispersdo. Assim, ha um aumento consideravel das funcdes objetivo,
fazendo com que os modelos passem a ser considerados como inadequados para a descri¢do do
sistema estudado. Vale ressaltar, como ja discutido para o caso onde o erro experimental foi
considerado como sendo constante, que as variancias experimentais sdo obtidas com um
namero limitado de réplicas, de forma que diferentes resultados poderiam ser obtidos se um

nimero maior de réplicas fosse utilizado.

Tabela 46: Resultados da estimacdo de parametros com os dados da condicdo experimental
As, planejada quando Co e V/M sdo as varidveis de planejamento para o conjunto de dados A.

Modelo S (6) X 050 B Pm

Langmuir 468,30 28,87 0,000 0,000
Freundlich 52,56 28,87 0,00003 0,300

Sips 5256 27,59 0,00002 0,200
Redlich-Peterson 52,35 27,59 0,00002 0,200
Toth 53,93 27,59 0,00001 0,100

Jovanovich 743,57 28,87 0,000 0,000
Temkin 90,69 28,87 0,000 0,000
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Tabela 46 (concluséo): Resultados da estimacao de parametros com os dados da condigéo
experimental As, planejada quando Co e V/M séo as variaveis de planejamento
para o0 conjunto de dados A.

Modelo S (6) X050 #n Pm

Khan 52,07 27,59 0,00002 0,200

Dados Exp.
Langmuir
Freundlich

Sips
Redlich-Peterson
Toth

10t e Jovanpvich
kil Temkin

(} 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

C, (mg/L)

Figura 43: Isotermas obtidas ap6s a adicdo dos dados experimentais da condicao experimental
As.

5.2.2 Conjunto de dados B

Tomando os dados iniciais do conjunto de dados B e realizando a estimacdo de
pardmetros com a funcdo de minimos quadrados ponderados, onde a variancia de cada condigdo
experimental inicial, presentes na Tabela 5, sdo contabilizadas, s&o obtidos os resultados
mostrados na Tabela 47. De acordo com os resultados do teste y? realizado, apenas os modelos
de Langmuir e Jovanovich ndo apresentam um ajuste satisfatorio aos dados experimentais.
Assim como no caso onde o erro experimental foi considerado como sendo constante, 0s
modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan recaem ao modelo de Freundlich, vide os valores

das funcbes objetivo para cada um desses modelos. Dentre 0os modelos que se ajustam
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adequadamente aos dados experimentais 0 modelo de Freundlich é aquele com maior
probabilidade absoluta, o que é esperado ja que, devido ao menor nimero de pardmetros deste
modelo e consequente aumento no nimero de graus de liberdade, o valor critico da variavel y2

para esse modelo é maior, aumentando a probabilidade dada pela Equacéao (4.40).

¢ =1- p[ 71 <8, (6)} (4.40)

Tabela 47: Resultados da estimacdo inicial dos parametros, com o conjunto de dados B,
quando o erro experimental ndo é assumido como sendo constate.

Modelo S (6) Xioss by Pm

Langmuir 32,38 18,31 0,0003 0,0005
Freundlich 14,36 18,31 0,157 0,229

Sips 14,36 16,92 0,110 0,161
Redlich-Peterson 14,36 16,92 0,110 0,161
Toth 1471 16,92 0,099 0,145
Jovanovich 51,017 18,31 0,000 0,000
Temkin 16,056 18,31 0,098 0,143
Khan 1436 16,92 0,110 0,161

Os resultados encontrados para o planejamento sequencial de experimentos para a
discriminagdo entre modelos sdo mostrados na Tabela 48. Nessa tabela, experimento B4 é
obtido através do planejamento de experimentos utilizando as estimativas iniciais dos
parametros dos modelos avaliados, enquanto o experimento Bs é obtido com as estimativas dos
parametros obtidas ap6s serem adquiridos os dados experimentais referentes ao experimento
B4. Os resultados do processo de estimacdo de pardmetros ap6s a aquisicdo dos dados dos
experimentos B4 e Bs sdo mostrados nas Tabelas 51 e 52, respectivamente. Nesse caso a
condicdo experimental Bs resulta na obtengdo de informagbes na regido de baixas
concentragdes, onde é obtido um discriminante maior do que 1, indicando que é possivel a
discriminacao entre os modelos selecionados. Para a condicdo experimental Bs, por outro lado,
é selecionada a concentracdo inicial igual a concentracdo maxima da faixa de busca para essa
variavel, obtendo-se um discriminante menor do que 1. A obtencdo de um discriminante maior
para concentragdes iniciais menores pode ser explicada pelo fato de que agora é realizada a

predicdo da variancia de C. de acordo com os valores das variaveis independentes. Assim, a
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medida que a concentracéo inicial diminui, para valores fixos de V e M, h4 a diminuigdo da
variancia de Ce, de acordo com os dados apresentados na Tabela 49. O oposto ocorre quando

sdo utilizados valores elevados de Co, diminuindo o valor obtido para o discriminante Dm’n .

Tabela 48: Planejamento de experimentos com V/M constante para o conjunto de dados B
quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Din Modelos
l2, I3 € lg - - - -

Ba 1 24,6531 1,6597 FeTm

Bs 1 1000 0,3293 FeTm

Tabela 49: Resultados dos experimentos B4 e Bs para o conjunto de dados B, quando o erro
experimental ndo é considerado constante.

Exp. C.(MgIL) o2 (mg&L?) og (MG of (mg?/L?) o, (ML)

B4 0,9798 0,20693 0,41317 0,07425 0,12822
Bs 931,1841 7,08194 7,05629 16,30885 14,95382

Outro ponto a ser observado é o fato de que as variancias preditas usando ambos
modelos, para ambas condi¢Ges experimentais, podem ser consideradas equivalentes a
variancia obtida com os dados experimentais, tendo em vista que estas estdo contidas nos
intervalos de confianca apresentados na Tabela 50, para um nivel de confianca de 95% e NR — 1
graus de liberdade. Vale ressaltar que a condi¢do experimental Bs resulta na utilizacdo dos
mesmaos valores para Co e V/M selecionados para a condi¢do experimental A4, obtida durante o
processo de planejamento de experimentos para 0 conjunto de dados A quando o erro
experimental é considerado constante e a razdo V/M é mantida fixa em 1 L/g, de forma que os
dados ja coletados para essa condicéo experimental podem ser utilizados, ndo sendo necessaria
a execucdo deste experimento novamente. Por fim, observando os resultados apresentados na

Tabela 50, vemos que a variancia relativa, o2/C? , é maior quando menores concentragdes

iniciais sdo utilizadas, apesar de a variancia experimental apresentar um valor absoluto menor
nesse caso. O mesmo comportamento € observado no caso do conjunto de dados A, quando Co
e V/IM atuam como varidveis de planejamento, assumindo que o erro experimental ndo é

constante.
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Tabela 50: Intervalos de confianga para o~ e variancias relativas para as condi¢oes
experimentais B4 e Bs, quando o erro experimental ndo é constante.

EXp. Intervalo de confianga para o’ o?/C?
B4 0,06641 2,87675 0,21555
Bs 2,27267 98,45359 8,1673-10°
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Analisando os resultados do processo de estimagdo de parametros com a adicdo dos

dados referentes ao experimento B4, mostrados na Tabela 51, é possivel observar que os dados

adicionais ndo foram capazes de fornecer informacdes que possibilitassem a discriminacao

entre 0os modelos de Freundlich e Temkin. Contudo, agora a isoterma de Temkin é a que

apresenta uma funcdo objetivo menor entre o par avaliado, se ajustando melhor aos dados

experimentais disponiveis. Ainda, é possivel observar que com a adicdo desses dados 0s

modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan passam a ndo apresentar mais as mesmas predi¢oes

do modelo de Freundlich, ja que sdo obtidas funcGes objetivo menores para os modelos de trés

parametros citados. As isotermas de Langmuir e Jovanovich continuam ndo sendo adequadas

para a descricdo dos dados experimentais, sendo desconsideradas para o planejamento do

experimento Bs.

Tabela 51: Resultados da estimacdo de pardmetros com a condi¢cdo experimental B4, para o

conjunto de dados B, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (é) Xlose By Pm
Langmuir 64,97 23,68 0,000 0,000
Freundlich 21,76 23,68 0,084 0,111
Sips 19,85 22,36 0,099 0,131
Redlich-Peterson 17,99 22,36 0,158 0,209
Toth 19,55 22,36 0,107 0,142
Jovanovich 72,81 23,68 0,000 0,000
Temkin 19,49 23,68 0,147 0,195
Khan 1791 22,36 0,161 0,213

Analisando os resultados mostrados na Tabela 52, obtidos pela estimacdo dos

parametros de todos modelos apds a aquisicdo de dados experimentais referentes a condicéo

Bs, € possivel observar que todas isotermas passam a ndo se ajustar satisfatoriamente aos dados
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experimentais disponiveis, devido aos valores encontrados para as fungdes objetivo.
Novamente os modelos de Sips, Redlich-Peterson e Khan recaem ao modelo de Freundlich, o
qual apresenta o menor valor para a funcdo objetivo dentre todas isotermas avaliadas. Na
Figura 44 sdo mostradas as representacdes graficas das isotermas obtidas. E possivel notar que
nenhuma isoterma é capaz de prever os resultados experimentais obtidos pela condic¢do Bs, a
qual resulta na obtencdo de concentracfes de equilibrio elevadas. Dessa forma, nenhum dos
modelos avaliados aparenta descrever adequadamente o sistema estudado, como evidenciado
pelos resultados encontrados com o teste 2 realizado, encerrando o processo de discriminacéo

de modelos para o conjunto de dados B quando a razdo V/M é mantida fixaem 1 L/g.

Tabela 52: Resultados da estimagéo de parametros com a condicdo experimental Bs, para o
conjunto de dados B, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (é) Xosss o Pm

Langmuir 240,16 28,87 0,000 0,00000
Freundlich 41,88 28,87 0,001 0,308

Sips 41,88 27,59 0,001 0,188
Redlich-Peterson 41,88 27,59 0,001 0,188
Toth 43,03 27,59 0,0005 0,123
Jovanovich 257,96 28,87 0,000 0,000
Temkin 68,94 28,87 0,000 0,000

Khan 41,88 27,59 0,001 0,188
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Figura 44: Isotermas obtidas ap0s a adicdo dos dados experimentais da condicao experimental
Bs.

Realizando o planejamento sequencial de experimentos para a discriminacdo de
modelos quando V/M e Co atuam como as variaveis de busca, sdo obtidos os resultados
apresentados na Tabela 53. Como o processo de planejamento de experimentos é realizado de
forma sequencial, a condi¢do experimental B4 é obtida com a utilizacdo das estimativas iniciais
para os parametros dos modelos, enquanto as condi¢des experimentais Bs e Be S0 selecionadas
com 0 uso das estimativas paramétricas obtidas apds a aquisi¢cdo dos dados experimentais
referentes aos experimentos B e Bs, respectivamente. Em todos casos ocorre a selecdo da uma
razdo entre 0 volume de solucéo e a massa de adsorvente igual a minima da faixa de busca dessa
variavel, enquanto a concentracdo inicial se mantém em valores intermediarios. Dessa forma,
para todas condi¢Oes experimentais planejadas, sdo obtidas informacgdes sobre a regido de

baixas concentracdes de equilibrio. Ainda, em todos os casos forma obtidos valores maiores do

que 1 para D_ _, indicando que a discriminagdo entre cada par de modelos avaliado é possivel.

m,n?
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Tabela 53: Planejamento de experimentos para a discriminacao de modelos com o conjunto de
dados B quando Co e V/M sdo as varidveis de busca e o erro experimental ndo € constante.

Exp. VIM (L/g) Co (mg/L) Din Modelos
I2, Ise 14 - - - _
B4 0,1 271,9050 5,13256 FeTm
Bs 0,1 198,0420 5,94957 TmeK
Bs 0,1 295,065 3,1435 SeK

Os resultados provenientes da execugéo de cada um desses experimentos s&o mostrados

na Tabela 54, confirmando a obtenc&o de baixas concentracdes de equilibrio. Nessa tabela o2
representa a variancia predita com os modelos de Freundlich, Temkin e Sips, enquanto o

representa as variancias preditas com os modelos de Temkin e Khan, para as condigdes
experimentais Bs, Bs e Bs, respectivamente. Nota-se que apenas no caso das condicGes
experimentais B4 e Bg ndo foram obtidas, para ambos modelos, predi¢fes para a variancia de
Ce equivalentes a variancia experimental, de acordo com os intervalos de confianga presentes

na Tabela 55. No caso da condi¢do experimental Bs, por outro lado, ambas predi¢bes se

encontram contidos no intervalo de confianca de o*.Com isso, é possivel observar que ha uma
maior dificuldade na obtencdo de boas predicdes para a variancia de Ce nas regides de baixas
concentragfes. Ainda, é possivel observar que, de forma similar aos casos anteriores, 0s
experimentos que resultam na obtencdo de menores concentragBes de equilibrio apresentam
variancias relativas maiores, diminuindo ha medida que C. aumenta. Como ja discutido
anteriormente, a realizacdo de um numero maior de réplicas pode alterar os valores obtidos para
a variancia experimental de Ce e seus intervalos de confianca, alterando algumas das conclusdes

obtidas com os resultados encontrados.

Tabela 54: Resultados dos experimentos B4, Bs € Bs quando V/M e Co séo as variaveis de
busca para o conjunto de dados B com erro experimental ndo constante

Exp. C, (mg/L) ol(mgally)  og (Mgdgd) o) (mgL?)  of (ML?)

B4 5,6393 6,58793 0,06364 0,07354 0,11179
Bs 0,8680 0,11626 0,00287 0,05687 0,05951
Bs 11,1988 2,61232 0,02347 0,43550 0,24651
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Tabela 55: Intervalos de confianga para o~ e variancias relativas para as condi¢oes
experimentais B4, Bs e Bs quando o erro experimental ndo é constante.

EXp. Intervalo de confianca para o’ o?/C?
B4 2,11413 91,58583 0,20716
Bs 0,03731 1,61625 0,15431
Bs 0,83832 36,31664 0,02083

Os resultados encontrados pela etapa de estimacdo de parametros com a adi¢cdo dos
dados experimentais referentes a condicéo experimental B4 séo mostrados na Tabela 56. Nota-
se que a discriminacdo entre os modelos de Freundlich e Temkin foi alcancada, mesmo a
variancia experimental de C. sendo maior do que as predi¢des obtidas com cada isoterma. Nesse
caso 0 modelo de Freundlich foi descartado, devido aos resultados obtidos pelo teste y?
apresentado nessa tabela, ndo sendo considerado para o planejamento da condicao experimental
Bs. Dentre os modelos nédo descartados, 0 modelo de Khan foi o que apresentou um menor valor
para a fungéo objetivo, indicando um melhor ajuste aos dados experimentais, seguido pelo
modelo de Redlich-Peterson e de Temkin.

Tabela 56: Resultados da estimacgdo de parametros com a condicéo experimental B4, quando o
erro experimental ndo é constante e V/M e Co atuam como as varidveis de planejamento.

Modelo S (6) Zf,gs% Pn Pm

Langmuir 43,79 23,68 0,00006 0,0002
Freundlich 27,77 23,68 0,015 0,037

Sips 2290 22,36 0,043 0,106
Redlich-Peterson 19,48 22,36 0,109 0,268
Toth 22,36 22,36 0,060 0,123
Jovanovich 72,54 23,68 0,000 0,000
Temkin 22,33 23,68 0,072 0,177
Khan 19,21 22,36 0,117 0,288

ApoOs a coleta de dados experimentais referentes a condicdo experimental Bs,
selecionada para discriminar os modelos de Temkin e Khan, foram obtidas novas estimativas
para os parametros de todos modelos, sendo os valores das fungdes objetivo, probabilidades

absolutas e probabilidades relativas de cada isoterma apresentadas na Tabela 57. E possivel
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notar que as informagdes adquiridas com os novos dados experimentais ndo possibilitaram a
discriminacdo entre o par de modelos propostos, que permanecem descrevendo adequadamente
o sistema. Os modelos descartados continuam sendo os modelos de Langmuir, Freundlich e
Jovanovich, ja que apresentam funcdes objetivo com valores acima do limite estabelecido pelo
teste y? realizado. Agora, o modelo que apresenta o menor valor para a fungdo objetivo é o
modelo de Temkin, seguindo pelos modelos de Redlich-Peterson e de Toth. Como a
discriminacdo nao foi alcangada, o processo de planejamento sequencial de experimentos é
continuado com as novas estimativas paramétricas obtidas, sendo selecionada a condicdo

experimental Bs, mostrada na Tabela 53.

Tabela 57: Resultados da estimagéo de pardmetros com a condicao experimental Bs, quando o
erro experimental n&o é constante e V/M e Co atuam como as variaveis de planejamento.

Modelo S (é) Xioss Pm

Langmuir 74,31 28,87 0,000 0,000
Freundlich 37,42 28,87 0,005 0,011

Sips 26,17 27,59 0,071 0,175
Redlich-Peterson 25,88 27,59 0,077 0,188
Toth 25,88 27,59 0,077 0,188
Jovanovich 86,24 28,87 0,000 0,000
Temkin 25,74 28,87 0,106 0,260
Khan 26,10 27,59 0,073 0,178

Analisando os resultados provenientes do processo de estimacdo de parametros apds a
aquisicdo dos dados experimentais referentes a condicdo experimental Bs, mostrados na
Tabela 58, € possivel observar que todos modelos passam a ndo se ajustar satisfatoriamente aos
dados experimentais. Podemos analisar esse fato em maior detalne ao observar as
representacdes graficas das isotermas obtidas, mostradas na Figura 45. Em primeiro lugar, é
possivel observar que as isotermas de Redlich-Peterson e Khan recaem ao modelo de
Freundlich, como evidenciado pelos valores as funcdes objetivo. E possivel observar também
que os modelos avaliados ndo sdo capazes de se ajustar adequadamente a todos dados
experimentais, dando maior peso para os dados referentes as condicGes experimentais Bs, Bs,
Bs € I3, devido ao uso da funcgdo objetivo de minimos quarados ponderados, 0 que resulta em

um aumento nas fungOes objetivo suficiente para que os modelos fossem considerados como
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inadequados para a descri¢do do sistema estudado. Com isso, 0 processo de planejamento de
experimentos para a discriminacdo com o conjunto de dados B é encerrado, concluindo-se que
nenhum dos modelos avaliados descreve adequadamente o sistema, com base nos dados obtidos

aqui.

Tabela 58: Resultados da estimacéo de parametros com a condicéo experimental Bs, quando o
erro experimental ndo € constante e V/M e Co atuam como as varidveis de planejamento.

Modelo S (6) X 050 B Pm

Langmuir 171,54 33,92 0,000 0,000
Freundlich 52,23 33,92 0,0003 0,193

Sips 49,10 32,67 0,0004 0,327
Redlich-Peterson 52,23 32,67 0,0002 0,120
Toth 50,09 32,67 0,0003 0,233
Jovanovich 208,17 33,92 0,000 0,000
Temkin 62,95 33,92 0,00001 0,007
Khan 52,23 32,67 0,0002 0,120
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Figura 45: Isotermas obtidas apd6s a adicdo dos dados experimentais da condicdo
experimental Be.
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5.2.3 Conjunto de dados C

Analisando agora o processo de planejamento sequencial de experimentos tomando 0s
dados referentes ao conjunto de dados C, é realizada a estimacdo dos parametros de todos
modelos estudados através da fungdo de minimos quadrados ponderados, onde sdo utilizadas
as variancias apresentadas na Tabela 5. Os valores das funcgdes objetivo, bem como as
probabilidades absolutas e relativas de obtidas para cada modelo sdo mostradas na Tabela 59.
E possivel observar que, quando todos dados iniciais s&o considerados, os modelos de Langmuir
e Jovanovich apresentam uma qualidade de ajuste insatisfatoria, apresentando fungdes objetivo
maiores do que os limites estabelecidos para o teste y2. O mesmo foi observado, para esse
conjunto de dados, quando o erro experimental é considerado como sendo constante, como
mostrado na Tabela 26. Portanto, sdo descartados os modelos mencionados para que entdo seja
dado inicio ao processo de planejamento sequencial de experimentos para a discriminacdo entre

modelos.

Tabela 59: Resultados da estimacdo inicial dos parametros, com o conjunto de dados C,
guando o erro experimental ndo é assumido como sendo constate.

~

Modelo S (9) 15,95% P Pm

Langmuir 39,60 23,68 0,0003 0,0006
Freundlich 22,80 23,68 0,064 0,125

Sips 21,45 22,36 0,064 0,127
Redlich-Peterson 19,73 22,36 0,102 0,201
Toth 21,24 22,36 0,068 0,134
Jovanovich 67,61 23,68 0,000 0,000
Temkin 20,98 23,68 0,102 0,201
Khan 19,55 22,36 0,107 0,211

Os resultados encontrados para o planejamento de experimentos quando a razdo V/M é
mantida constante em 1 L/g s&o mostrados na Tabela 60. Nessa tabela, a condi¢do experimental
Cs é selecionada ao utilizar as estimativas paramétricas iniciais desse conjunto de dados,
enquanto a condicdo experimental Cs é selecionada ao realizar o processo de planejamento de
experimentos utilizando as estimativas paramétricas obtidas ap6s a aquisicdo dos dados

experimentais referentes ao experimento Cs. Analisando as condigdes selecionadas, percebe-se
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que sdo selecionados valores para Co que fornecem, primeiro, informacdes sobre as regides de
baixas concentragdes de equilibrio para, entdo, serem realizados experimentos que resultem na
obtencéo de informacdes em regides de elevadas concentragdes. E possivel observar que para

a primeira condicao experimental selecionada é obtido um valor elevado para o discriminante
Iﬁm,n , de forma similar aos resultados encontrados para o conjunto de dados A quando V/M é

mantido fixo em 1 L/g. Isso se deve em grande parte ao fato de que a variancia de C. predita
nessa regiao de concentracdes € bastante baixa, como evidenciado nos resultados mostrados na
Tabela 60, onde séo apresentados os resultados obtidos ap6s a execugdo de cada experimento
planejado. Nota-se que as variancias preditas, para o experimento Cs, sdo bastante baixas,
porem proximas da varincia experimental. Para avaliar se as varidncias preditas séo
equivalentes a variancia experimental, sdo determinados os intervalos de confianca para cada
experimento realizado, com um nivel de confianca de 95% e NR — 1 graus de liberdade. Esses
intervalos sdo mostrados na Tabela 62, mostrando que de fato as predicGes obtidas para o

experimento Cs sdo equivalentes a variancia experimental.

Tabela 60: Planejamento de experimentos com V/M constante para o conjunto de dados C
quando o erro experimental ndo é considerado constante.

EXp. VIM (L/g) Co (mg/L) D, Modelos
I3, Iz, 13 € 14 - : ) 3
Cs 1 20,8433 15,3812 FeK
Cs 1 1000,0 0,1066 SekK

Para o caso da condicdo experimental Ce, por outro lado, percebe-se que ha o indicio de

que ndo sera possivel a discriminacdo entre o par de modelos selecionado, vide o valor baixo
encontrado para Ijm,n . Ao contrario do que ocorre na condi¢do experimental anterior, aqui sdo

obtidos valores maiores para as predi¢des da variancia de Ce, 0 que resulta na diminuicdo do
valor do discriminante obtido. Nota-se ainda que as predi¢es obtidas nesse caso também séo
equivalentes a varidncia experimental, ja que estdo contidas no intervalo de confianga
apresentado na Tabela 62. Deve-se ressaltar que a condigdo experimental Ce¢ é idéntica as
condicdes experimentais A4, obtida durante o processo de planejamento de experimentos com
0 conjunto de dados A assumindo que o erro experimental é constante, e Bs, referente ao
planejamento de experimentos com o conjunto de dados B quando se assume que O erro

experimental varia de acordo com as variaveis Co, M e V. Portanto, os dados ja coletados para
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0S casos anteriores sdo utilizados aqui para dar sequéncia ao estudo da discriminagéo entre
modelos, ndo sendo necessaria a realizacdo de novos experimentos com os valores selecionados
para V/IM e Co.

Tabela 61: Resultados dos experimentos Cs e Cg para o conjunto de dados C, quando o erro
experimental ndo é considerado constante.

Exp. C.(Mg/L) o&>(mga/L?) o5 (MG o2 (Mg&L?) o (mg/L?)

Cs 0,6390 0,06110 0,13850 0,07097 0,11128
Cs 931,1841  7,08194 7,05629 15,7135 16,5061

Tabela 62: Intervalos de confianca para ¢’ e variancias relativas para as condicoes
experimentais Cs e Ce, quando o erro experimental ndo é constante.

Exp. Intervalo de confianca para o 02/ Ce
Cs 0,01961 0,84942 0,14964
Cs 2,27267 98,45359 8,1673-10°®

Com os dados experimentais obtidos ap6s a execugdo do experimento Cs foi realizada
a estimacao dos parametros de todos modelos estudados, sendo os valores das funcdes objetivos
e probabilidades absolutas e relativas mostradas na Tabela 63. Nesse caso, além dos modelos
de Langmuir e Jovanovich se manterem com um ajuste insatisfatério aos dados experimentais,
as isotermas de Freundlich e Temkin também passam a ndo representar o sistema
adequadamente, sendo descartados da lista de modelos candidatos durante a etapa de
planejamento do experimento Cs. Apesar de serem considerados adequados para a descri¢do
dos dados, os modelos de Sips, Redlich-Peterson, Toth e Khan apresentam valores para suas
funcgBes objetivo ndo muito distantes do limite méximo estabelecido pelo teste »2, indicando
que a aquisicdo de novos dados experimentais pode vir a descartar alguns ou todos os modelos

remanescentes.
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Tabela 63: Resultados da estimacgédo de parametros com a condicdo experimental Cs, para o
conjunto de dados C, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (6) Koo Pm

Langmuir 314,49 28,87 0,000 0,000
Freundlich 30,38 28,87 0,034 0,073

Sips 24,44 27,59 0,108 0,232
Redlich-Peterson 25,27 27,59 0,089 0,191
Toth 24,43 27,59 0,108 0,233
Jovanovich 657,67 28,87 0,000 0,000
Temkin 29,77 28,87 0,040 0,085
Khan 25,39 27,59 0,086 0,186

Os resultados obtidos para a estimacéo de parametros quando séo adicionados os dados
referentes ao experimento Cs s&o encontrados na Tabela 64. Nessa tabela é possivel observar
que agora todos 0os modelos séo considerados como nao sendo adequados para a descricao dos
dados experimentais obtidos até aqui. Como observavel na Figura 46, que apresenta a isotermas
obtidas apds a adicdo dos dados referentes ao experimento Cs, 0s modelos avaliados ddo maior
peso ao ajuste aos dados experimentais provenientes do experimento Cs, ja que apresentam uma
variancia bastante baixa, devido ao uso da funcdo de minimos quadrados ponderados. Assim,
ocorre gque ndo é possivel um ajuste adequado a dados de outras condi¢fes experimentais, como
o0s dados dos experimentos I3 e Cg, por exemplo, aumentando o valor das fungdes objetivo dos

modelos estudados.

Tabela 64: Resultados da estimacdo de parametros com a condicdo experimental Cs, para o
conjunto de dados C, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo 5(6) Xioss Pm

Langmuir 509,20 33,92 0,000 0,000
Freundlich 44,88 33,92 0,003 0,236

Sips 4488 32,67 0,002 0,154
Redlich-Peterson 43,59 32,67 0,003 0,227
Toth 4496 32,67 0,002 0,150

Jovanovich 875,66 33,92 0,000 0,000
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Tabela 64 (conclusdo): Resultados da estimacédo de parametros com a condi¢do experimental
Ce, para o conjunto de dados C, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (é) X050 B Pm
Temkin 76,03 33,92 0,000 0,000
Khan 43,49 32,67 0,003 0,233
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Figura 46: Isotermas obtidas ap6s a adicdo dos dados experimentais da condicdo experimental
Ce, quando V/IM =1 L/g.

Realizando o planejamento de experimentos utilizando V/M e Co como variaveis de
busca, partindo dos dados experimentais e estimativas paramétricas iniciais do conjunto de
dados C, séo obtidos os resultados apresentados na Tabela 65. Assim como no caso anterior, a
condicdo experimental Cs é selecionada ao utilizar as estimativas paramétricas iniciais desse
conjunto de dados, enquanto a condicéo experimental Cs € selecionada ao utilizar as estimativas
paramétricas obtidas apds a aquisi¢do dos dados experimentais referente ao experimento Cs. A
condicdo experimental C7, por sua vez, é selecionado ao realizar o processo de planejamento
de experimentos apds a aquisicdo de novas estimativas para 0s parametros ao se adquirir dados

experimentais referentes ao experimento Ce.
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Percebe-se, ao analisar a Tabela 65, que as condigdes experimentais Cs e Cg
correspondem a selecdo de uma razdo entre o volume de solucdo e a massa de adsorvente igual
a minima da regido experimental utilizada, enquanto a concentracgéo inicial apresenta um valor
intermediario. No caso da condicdo experimental C7, por outro lado, é selecionada uma
concentracdo igual a concentracéo inicial méxima, mantendo V/M em um valor baixo. Dessa
forma, os dois primeiros experimentos planejados correspondem a obtencdo de informacdes
sobre as regides de baixas concentracdes de equilibrio, onde a variancia de Ce € menor,
facilitando a diferenciacdo entre os modelos estudados, enquanto a condicao experimental C;

resulta na obtencdo de concentragdes de equilibrio elevadas.

Tabela 65: Planejamento de experimentos para a discriminagao de modelos com o conjunto de
dados C quando Co e V/M sdo as variaveis de busca e o0 erro experimental ndo é constante.

EXp. VIM (L/g) Co (mg/L) D Modelos
I, 12, 13€e |4 - - - -
Cs 0,1 234,196 35,8189 FeK
Cs 0,1 219,844 1,2472 SeK
Cy 0,1788 1000,0 0,6690 SeK

Os resultados obtidos apds a execucdo de cada um desses experimentos sdo mostrados
na Tabela 66, onde o representa a variancia predita com os modelos de Freundlich e Sips,

para as condi¢fes experimentais Cs e Cs e Cy, respectivamente. Assim como nos casos
anteriores onde valores baixos de V/M sdo utilizados, ha a obtencdo de variancias maiores para
a concentracdo de equilibrio, quando comparadas aos casos onde V/M é mantido fixo em 1 L/g.
E possivel observar que, como esperado, as variancias preditas para as condices experimentais
Cs e Cs sdo bastante baixas, sendo inferiores as variancias obtidas a partir dos dados
experimentais coletados. Ja para a condicdo experimental C; o oposto ocorre, sendo as
predicOes para a variancia maiores do que a obtida através dos dados experimentais. Para avaliar
se essas predicOes representam adequadamente as variancias experimentais, sdo obtidos os
intervalos de confianca, com o mesmo nivel de confianga e graus de liberdade dos casos
anteriores, para a variancia de cada condi¢édo experimental, mostrados na Tabela 67. Percebe-
se que, para as condicdes Cs e Cg, as predicOes obtidas para a variancia de Ce ndo séo

equivalentes as variancias experimentais, ja que seus valores ndo estdo contidos nos intervalos
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de confianca destas. Para a condi¢do experimental C7, contudo, percebe-se que as predi¢des

obtidas sdo equivalentes a variancia experimental para ambas isotermas avaliadas.

Tabela 66: Resultados dos experimentos Cs, Ce € C7 para 0 conjunto de dados C, quando o
erro experimental ndo é considerado constante.

Exp. C, (Mg/L) o?(mgz/l2) o4 (MGP) o2 (MgZL?) of (ML)

Cs 2,1247 1,74995 0,02215 0,06782 0,08918
Ce 1,8052 1,20518 0,00842 0,06950 0,06502
Cs 709,6962  43,87018 1,33916 62,36671 64,10093

Tabela 67: Intervalos de confianca para o e variancias relativas para as condicdes
experimentais Cs, Cs € C7, quando o erro experimental ndo € constante.

Exp. Intervalo de confianca para o o?/C?
Cs 0,56158 24,32792 0,38764
Ce 0,38675 16,75449 0,36983

Cy 14,07840 609,88608 8,7101:10°

Os valores obtidos para as funcbes objetivo e probabilidades absolutas e relativas de
cada modelo ao serem adicionados os dados do experimento Cs ao conjunto de dados C sé&o
mostrados na Tabela 68. Nota-se que, a isoterma de Freundlich apresenta um ajuste
insatisfatdrio aos dados experimentais, assim como os modelos de Langmuir e Jovanovich, que
ja haviam sido descartados ap0s a obtencdo das estimativas iniciais dos parametros, vide 0s
resultados apresentados na Tabela 59. Dessa forma, os trés modelos citados sdo descartados da
lista de modelos rivais para o planejamento do experimento Ce. Portanto, mesmo resultando na
obtengcdo de uma variancia maior do que as preditas, os dados obtidos com a condicdo

experimental Cs permitiram a discriminacao entre o par de modelos selecionado.
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Tabela 68: Resultados da estimacédo de parametros com a condicdo experimental Cs, para o
conjunto de dados C, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (6) X 5% 8 Pm
Langmuir 74,79 28,87 0,000 0,000
Freundlich 29,18 28,87 0,046 0,071
Sips 24,65 27,59 0,103 0,159
Redlich-Peterson 24,04 27,59 0,118 0,183
Toth 24,31 27,59 0,111 0,172
Jovanovich 141,55 28,87 0,000 0,000
Temkin 24,01 28,87 0,155 0,239
Khan 24,23 27,59 0,113 0,175

Analisando agora os resultados encontrados ap0s a estimacgdo de parametros com a
adicdo dos dados referentes ao experimento Ce, mostrados na Tabela 69, percebe-se que a
discriminacao entre os modelos de Sips e Khan néo foi alcancada. Em primeiro lugar, deve-se
ressaltar que o valor obtido para o discriminante ao realizar o planejamento desse experimento,
mostrado na Tabela 65, é ligeiramente maior do que 1, para as variancias de Ce preditas para o
par de modelos selecionado, que s&o apresentadas na Tabela 66. Como a variancia experimental
é maior do que os valores preditos, ocorre que as diferencas de predicdo entre os modelos
passam a ndo ser suficientes para a discriminacdo, frente ao erro experimental e de predicéo
para a condicdo experimental selecionada. Para comprovar essa afirmacao podemos recalcular
o discriminante entre os modelos selecionados utilizando a variancia experimental de Ce no

lugar das variancias preditas pela expansdo por série de Taylor, resultando em:

A

D, =0,10566 (4.41)

mostrando que de fato a discriminacao entre os modelos ndo é possivel, ja que os desvios entre

as predicdes sdo menores do que 0s erros experimentais e de predicdo de cada modelo.
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Tabela 69: Resultados da estimagdo de parametros com a condicéo experimental Cs, para o
conjunto de dados C, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (é) oo I Pm

Langmuir 105,39 33,92 0,000 0,000
Freundlich 36,74 33,92 0,025 0,029

Sips 27,86 32,67 0,144 0,166
Redlich-Peterson 27,06 32,67 0,169 0,195
Toth 27,39 32,67 0,158 0,182
Jovanovich 210,72 33,92 0,000 0,000
Temkin 27,06 33,92 0,209 0,241
Khan 27,26 32,67 0,162 0,187

Mesmo néo ocorrendo a discriminacgéo entre os modelos de Sips e Khan com a obtencéo
de dados referentes a condigéo experimental Cs foi dada sequéncia ao processo de planejamento
de experimentos para a discriminacdo entre os modelos propostos, havendo a selecdo da
condigdo experimental C7, conforme ja apresentado na Tabela 65. Os resultados obtidos durante
0 processo de estimacdo de parametros quando séo adicionados os dados obtidos pela execucéo
do experimento C7 sio mostrados na Tabela 70. E possivel observar agora que os modelos de
Langmuir, Freundlich, Redlich-Peterson, Jovanovich e Khan ndo se ajustam adequadamente
aos dados experimentais. Dessa forma, a condi¢do experimental planejada levou ndo somente
a discriminacdo entre as isotermas de Sips e Khan, como também levou a eliminacdo de mais
isotermas da lista de modelos candidatos a descri¢cdo do sistema estudado. De acordo com 0s
resultados do planejamento de experimentos, havia o indicio de que a discriminacgéo entre 0s
modelos ndo seria possivel, porém, mesmo assim, a discriminacdo foi alcangada, devido a

obtencdo de uma variancia experimental menor do que as preditas. Vale ressaltar que o

discriminante D guando o parametro Z é igual a zero, pode ser interpretado como uma razéo

m,n !
entre variancias apenas de um ponto de vista heuristico, de forma que mesmo em casos onde
seu valor for menor do que 1 a discriminagéo pode ocorrer. O oposto também é vélido, ou seja,
mesmo em casos onde o valor do discriminante € ligeiramente maior do que 1 a discriminagéo

entre modelos pode ndo ser alcancada.
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Tabela 70: Resultados da estimagéo de parametros com a condicdo experimental C7, para o
conjunto de dados C, quando o erro experimental ndo é considerado constante.

Modelo S (6) Koo Pm

Langmuir 152,96 38,88 0,000 0,000
Freundlich 61,78 38,88 0,000 0,000

Sips 32,08 37,65 0,156 0,349
Redlich-Peterson 38,38 37,65 0,042 0,095
Toth 32,26 37,65 0,151 0,338
Jovanovich 303,25 38,88 0,000 0,000
Temkin 37,68 38,88 0,065 0,146
Khan 39,64 37,65 0,032 0,071

Algumas observacdes podem ser realizadas referentes aos resultados encontrados pelo
processo de planejamento sequencial de experimentos para a discriminacdo dos modelos
propostos, ao analisar os dados mostrados na Tabela 71 onde, de forma resumida, séo
apresentados os resultados encontrados em cada uma das opcdes utilizadas para a realizacéo do
estudo da discriminacdo entre as isotermas selecionadas. Em primeiro lugar, é possivel notar
que a utilizacdo de conjuntos de dados iniciais diferentes pode levar a planos experimentais
diferentes e, até mesmo, a selecdo de diferentes modelos como sendo 0s mais adequados para
descrever o sistema estudado. Tomando os resultados do conjunto de dados A, quando a razao
VIM é mantida fixa em 1 L/g, por exemplo, o processo de discriminagdo de modelos leva a
conclusdo de que o modelo que representa adequadamente os dados experimentais € a isoterma
de Freundlich quando o erro experimental ndo é considerado como sendo constante, enquanto
todos os modelos sdo considerados como inadequados quando assume-se que O erro
experimental é constante na regido experimental analisada. J& no caso dos conjuntos de dados
B e C, chega-se a conclusdo de que nenhum dos modelos avaliados descreve adequadamente o
sistema estudado quando o erro experimental € uma fungdo das varidveis independentes do
sistema, enquanto que no caso onde o erro experimental € considerado como sendo constante
nédo é alcancada a discriminacéo entre os modelos propostos, sendo o planejamento sequencial
de experimentos encerrado. Vale ressaltar que em todo os casos onde a variancia de Ce foi
utilizada como uma fungéo de Co, M e V, para uma razéo de V/M constante, houve a selecdo de
uma condicdo experimental de baixa concentracédo inicial, sendo seguida, para os casos dos

conjuntos de dados B e C, pelo uso de uma concentracgéo inicial igual a concentracdo maxima
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da regido de busca. Esse comportamento é esperado, tendo em vista que o erro experimental
tende a ser menor em regides onde sdo obtidas concentracBes de equilibrio menores. Além
disso, quando V/M ¢ constante e igual a 1 L/g, as condi¢cGes experimentais que levaram a
obtencdo de dados em regides de menores valores de C. apresentam uma variancia relativa
maior do que os experimentos realizados em concentragdes elevadas, apesar de apresentar

variancias menores em termos absolutos.

Tabela 71: Resumo dos resultados encontrados para o planejamento de experimentos para a
discriminacao entre modelos utilizando os conjuntos iniciais de dados A, B e C.

Conjunto de dados o’ Variaveis otimizadas Modelos selecionados
Todos modelos
Co
descartados
Constante
Todos modelos
Coe VIM
adequados
A
Co Freundlich
Funcéo de
Co,MeV Todos modelos
Coe VIM
descartados
Discriminacao nédo
Co
alcancada
Constante
Todos modelos
Coe VIM
5 adequados
Todos modelos
Co
Funcdo de descartados
Co,MeV Todos modelos
Coe VIM
descartados
Discriminagéo néo
Co
alcancada
Constante
Todos modelos
C Coe VIM
adequados
Funcdo de c Todos modelos
0

Co,MeV descartados
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Tabela 71 (conclusdo): Resumo dos resultados encontrados para o planejamento de
experimentos para a discriminacdo entre modelos utilizando os conjuntos iniciais
de dados A, Be C.

Conjunto de dados o’ Variaveis otimizadas Modelos selecionados
Funcéo de ) _
C Coe VIM Sips, Toth e Temkin
Co,MeV

Analisando os resultados encontrados nos casos onde V/M e Co atuam como as variaveis
de busca do processo de planejamento de experimentos pode-se observar que, quando se
considera que o erro experimental é constante, todos os modelos passam a ser considerados
adequados para a descricdo dos dados experimentais ao utilizar qualquer um dos conjuntos de
dados iniciais disponiveis. Como ja discutido, isso se deve ao grande aumento da variancia de
Ce, que resulta na diminuicéo das fungdes objetivo de todos os modelos. Quando essa variancia
é utilizada como uma funcdo de Co, M e V, por outro lado, conclui-se que nenhuma das
isotermas avaliadas descreve o sistema de forma satisfatdria para os conjuntos de dados A e B.
No caso do conjunto de dados C, contudo, os modelos de Sips, Toth e Temkin apresentam um
ajuste adequado aos dados experimentais coletados.

Em todos os casos avaliados onde Co e V/M atuam como as variaveis de planejamento
houve a selecéo de razdes V/M baixas, o que leva, em muitos casos, a uma maior diferenciacao
entre as predi¢des de cada par de modelos, facilitando a discriminagdo. No caso da concentracdo
inicial, foram selecionados valores, na maioria dos experimentos planejados quando o erro
experimental ndo € constante, contidos no intervalo de 180 a 300 mg/L. Como exce¢fes temos
as condigOes experimentais As e C7, onde uma concentragdo inicial igual a 1000 mg/L foi
selecionada. Assim, percebe-se que a grande maioria dos experimentos planejados quando V/M
e Co atuam como as variaveis de busca se concentram na obtencdo de informagdes sobre regiGes
de baixas concentracdes de equilibrio, onde a variancia geralmente € menor para essa variavel.
De fato, ao analisar os dados experimentais, sdo obtidas varidncias menores quando
concentragdes iniciais menores foram utilizadas associadas a razdes V/M baixas. Contudo,
deve-se ressaltar que, apesar de levar a variancias menores, 0 uso de concentragdes iniciais e
razdes V/IM menores leva a variancias relativas maiores, quando comparadas aos casos onde €
selecionada uma concentragéo inicial 1000 mg/L, por exemplo.

Outro ponto a ser avaliado é a qualidade das predi¢Ges obtidas para a variancia da
concentracdo de equilibrio através da Equacéo (4.35), que consiste na obtencdo da variancia

como funcdo das variaveis Co, M e V através de uma propagacdo de erros. Observando 0s
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resultados obtidos no caso onde V/M é mantida fixa em 1 L/g, é possivel observar que todas
predicBes obtidas para variancia de C. foram equivalentes as variancias calculadas apds a
aquisicdo dos dados de cada experimento, exceto o experimento As. No caso dos planos
experimentais obtidos utilizado V/M e Co como as variaveis de planejamento, por outro lado, é
possivel observar que as predi¢cdes obtidas para as condi¢des experimentais A4, B4, Bs, Cs e Cs
ndo sdo equivalentes a variancia experimental. Todos esses experimentos levam a obtencédo de
medidas experimentais na regido de baixas concentracdes de equilibrio, através da selecdo de
valores baixos para V/M e concentracdes iniciais intermediarias. Além disso, as variancias

preditas, para todos experimentos citados, s&éo menores do que o limites inferiores dos intervalos

de confianca para o®, mostrando que o modelo utilizado para a predi¢do da variancia apresenta
uma tendéncia a subestimar o erro experimental em baixas concentracdes, especialmente para
valores reduzidos de V/M, o que favorece a selecdo de concentragdes iniciais e valores de V/IM
menores. Para todos experimentos que levam a obtencdo de medidas experimentais em regides
mais elevadas de Ce, contudo, as predi¢cdes obtidas para a variancia sdo equivalentes as
experimentais, independentemente do valor de VV/M utilizado. Assim como no caso onde o erro
experimental foi considerado como sendo constante, 0 uso de um ndmero maior de réplicas
poderia alterar as conclusfes obtidas sobre a predi¢do da variancia de Ce, tendo em vista que
diferentes valores para as variancias experimentais e seus respectivos intervalos de confianca
poderiam ser obtidos.

Um fator importante para a utilizacdo da Equacéo (4.35) para a avaliacdo da variancia

de Ce em condigBes experimentais ainda ndo utilizadas é a defini¢do das variancias o, o, e
aéo, referentes a pequenas flutuacdes nas variaveis independentes do sistema. Os valores

utilizados nesse trabalho, mostrados nas Equacoes (4.36), (4.37) e (4.38) foram estabelecidos
de forma empirica, ajustando as predi¢cbes do modelo as variancias referentes aos dados
experimentais iniciais e aos dados obtidos com 0s experimentos planejados durante o processo
de planejamento de experimentos para a discriminacdo de modelos com erro experimental
constante. Como, em todos casos, foi utilizado um nimero limitado de réplicas, os intervalos
das variancias experimentais acabam sendo grandes, de forma que as estimativas para a
variancia de C obtidas com a Equac&o (4.35) poderiam ndo ser consideradas como sendo
adequadas caso um numero maior de réplicas fosse utilizado em cada experimento. Portanto,

seria ideal a realizacdo de uma caracterizagdo mais rigorosa da variancia de Ce, em diferentes

condicBes experimentais, permitindo que valores apropriados para o), o;, € oéo sejam
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obtidos, seja estabelecendo estes como constantes e serem estimadas na Equacéo (4.35), seja
considerando que estes também sdo fun¢Bes de uma ou mais varidveis independentes que
apresentam parametros que devem ser estimados. Outro ponto a ser levantado refere-se ao fato
de que todos efeitos de correlacBes entre as variaveis independentes foram desconsiderados
para a obtencdo da Equacdo (4.35), o que pode ndo ser correto em toda regido experimental
avaliada. Sabe-se que as medidas da massa de adsorvente serdo totalmente independentes das
medidas do volume de solucdo utilizado e da concentracdo inicial dessa solugéo, contudo, o
mesmo nado pode ser dito para as medidas de volume e concentracdo inicial. Na realidade estas
medidas estardo correlacionadas, tendo em vista que a concentracdo inicial é obtida pela
diluicdo de uma quantidade de solugdo mae no recipiente onde ocorrerd a adsorcao. Portanto,
um estudo mais detalhado sobre a dependéncia da variancia de Ce € necessario para que seja
possivel a obtencdo de predi¢Ges dessa variancia que facilitem a discriminacdo entre modelos

de adsorcéo.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foram realizados planejamentos de experimentos para a obtencdo de
parametros precisos e para a discriminacao entre diferentes modelos de equilibrio de adsorcao,
utilizando como variaveis independentes a concentragdo inicial, a massa de adsorvente e o
volume de solugdo do sistema, que s&o as verdadeiras varidveis independentes em experimentos
de equilibrio de adsorcdo. Para o caso da obtencdo de parametros precisos, foram realizados
planejamentos iniciais de experimentos atraves da utilizagdo do critério de planejamentos D-
6timo. No caso da discriminacdo entre modelos de adsorcdo, foram coletados dados
experimentais prévios para a adsorcdo de Tartrazina em Oxido de Magnésio, com os quais
foram realizados diferentes planos experimentais utilizando o critério de planejamento proposto
por Schwaab e colaboradores (2008b).

Realizando o planejamento inicial de experimentos para a obtencdo de parédmetros
precisos, foi observado que um numero de condi¢cBes experimentais igual ao nimero de
parametros do modelo avaliado é necessario para a obtencdo de um plano D-6timo, em todos
0s casos, corroborando alguns resultados encontrados por Mannarswamy e colaboradores
(2009). Quando Ce € a variavel independente, uma das condi¢fes experimentais consistird
sempre na selecdo de uma concentracdo igual a concentracdo maxima da regido experimental,
enquanto as outras serdo fungdes dos parametros presentes de forma ndo linear no modelo.
Ainda, para os modelos de apenas dois parametros foi possivel a obtencao de solucGes analiticas
para 0 planejamento de experimentos D-6timo, permitindo a avaliacdo exata dos limites
possiveis do plano experimental de acordo com os valores dos parametros do modelo avaliado.

Utilizando a concentracdo de equilibrio como a variavel dependente do sistema, sendo
Co, M e V as variaveis independentes, o planejamento de experimentos foi realizado de duas
formas distintas. A primeira consistiu em manter a razdo entre o volume de solucéo, V, e a
massa de adsorvente, M, fixa, utilizando apenas a concentracéo inicial, Co, como a variavel a
ser otimizada. Nesse caso, se observou que, assim como no caso onde Ce € a variavel
independente, uma das condic¢des experimentais consiste na selecdo da concentragdo inicial
méaxima da regido experimental, enquanto as outras condi¢des dependerdo do valor dos
parametros do modelo avaliado. Ainda, os resultados mostraram que o uso de razbes V/IM
maiores levaram a resultados mais proximos daqueles obtidos quando C. é a variavel
independente, sendo iguais quando esta razdo tender ao infinito. Portanto, é demonstrado que

os planos experimentais D-6timos utilizando C. como a variavel independente do sistema néo
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passam de um caso particular do planejamento de experimentos utilizando Co como a variavel
de planejamento, sendo valido somente quando V/M tender ao infinito.

A segunda forma de obtencdo de planos D-6timos quando Co, M e V sdo as variaveis
independentes do sistema consistiu no uso de Co e da razdo V/M como varidveis a serem
otimizadas. Assim como nos casos anteriores, 0 niUmero de condi¢des experimentais necessarias
foi igual ao nimero de pardmetros do modelo avaliado. Para todos modelos avaliados, neste
caso, foi observado que sdo obtidos planos D-6timos mantendo a concentracéo inicial igual a
concentracgdo inicial maxima da regido experimental, sendo os valores 6timos de V/M funcdes
dos pardmetros de cada modelo. Além disso, caso uma faixa mais restrita de valores seja usada
para a busca dos valores 6timos de V/M, uma ou mais condi¢fes experimentais podem recair
ao planejamento de experimentos quando apenas Co € a variavel de planejamento, sendo V/M
mantido fixa no valor minimo da faixa de valores possiveis. Essa informacao € importante pois,
em experimentos reais de adsorcao, existem limites finitos para os valores possiveis para V/IM
que devem ser considerados ao realizar um planejamento de experimentos para a obtencédo de
parametros mais precisos. Em todos planos experimentais obtidos quando Co, M e V sdo as
variaveis independentes do sistema foi observado, também, que todos os parametros do modelo
avaliado influenciam nos resultados encontrados.

Comparando os resultados encontrados quando apenas Co € a variavel de planejamento
com quando Co e V/M sdo as variaveis e ser otimizadas, é possivel observar que sdo obtidos
menores valores para o determinante da matriz de covariancias posteriores dos parametros no
segundo caso. I1sso demonstra que sdo obtidos parametros mais precisos quando sdo planejados
experimentos onde V/M é otimizada e Co é mantido fixo no valor maximo da regido
experimental. Vale ressaltar que para todos os resultados obtidos durante os estudos sobre o
planejamento de experimentos para a obtencdo de parametros precisos foi considerado que o
erro experimental é constante, o que pode ndo corresponder a realidade.

O processo de planejamento de experimentos para a discriminacdo entre modelos foi
realizado para a diferenciacdo entre os modelos de Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-
Peterson, Toth, Jovanovich, Temkin e Khan, utilizando Co, M e V como as variaveis
independentes do sistema. Foram obtidos planos experimentais de duas formas fundamentais:
assumindo que o erro experimental € constante em toda regido experimental; e assumindo que
0 erro experimental ndo é constante e varia com as variaveis independentes. Ainda, para cada

um desses casos, foram obtidos planos experimentais utilizando apenas Co como a variavel a
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ser otimizada, mantendo V/M fixa em 1 L/g, ou utilizando Co e V/M como variaveis a serem
otimizadas.

Ao analisar todos resultados obtidos partindo da hipotese de que o erro experimental é
constante, é possivel observar que esta hipotese pode ser valida apenas para faixas restritas de
Co, mantendo a razdo entre o volume de solucdo e massa de adsorvente fixa. Utilizando Co e
VIM como as variaveis de planejamento, por outro lado, é observado que ha a selecdo de uma
razdo V/M baixa, para todos conjuntos inicias de dados utilizados, levando a um aumento
significativo da variancia de Ce, 0 que demostra que considerar como valida a hipotese de que
0 erro experimental permanece constante, nesse caso, dificulta a discriminacéo entre os modelos
avaliados.

O planejamento de experimentos para a discriminacao entre modelos para 0s casos onde
o0 erro experimental ndo é considerado constante foi realizado através da obtencdo de uma
funcdo para a variancia de C. em relacdo as varidveis independentes Co, M e V pela realizagao
de uma expansdo em série de Taylor para a concentracdo de equilibrio. Ainda, foi considerado
que as correlacBes entre as variaveis independentes sao despreziveis ou inexistentes, além da
adicdo de um termo constante referente as incertezas de medicdo de Ce. Foi observado que a
utilizacdo de diferentes conjuntos iniciais de dados experimentais pode levar a conclusdes
diferentes sobre que modelos s&o os mais adequados para a descri¢do do sistema avaliado. I1sso
demonstra que a selecdo de um conjunto de dados inicial apropriado pode alterar o processo de
planejamento de experimentos para a discriminacdo entre modelos e as conclusdes obtidas ao
final desse processo.

Foi observado, também, que, apesar de facilitar a discriminacdo entre modelos em
alguns casos, os planos experimentais obtidos quando erro experimental ndo é constante
apresentam uma tendéncia a selecdo de condi¢des experimentais que levam a obtencdo de
medidas experimentais em regifes de baixas concentracbes de equilibrio. Isso se deve ao fato
de que o0 modelo utilizado para a predicdo da variancia de Ce resulta na obtencdo de variancias
baixas nesses casos, especialmente quando razbes V/M baixas e concentragdes iniciais com
valores entre 180 e 300 mg/L sdo selecionadas.. Além disso, foi possivel observar que as
variancias preditas, para algumas das condi¢Ges experimentais planejadas nesse caso sendo
menores do que os limites inferiores dos intervalos de confianca de . Isso demonstra que o
modelo utilizado para a predicdo da variancia de Ce apresenta uma tendéncia a subestimar o

erro experimental para valores menores de V/M e Co. Esse problema néo é observado quando é
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realizada a predigdo da variancia com concentracdes iniciais elevadas, ou quando V/M foi
mantida fixaem 1 L/g.

Através dos resultados obtidos nesse trabalho foi possivel avaliar que é fundamental o
uso das verdadeiras variaveis independentes em experimentos de equilibrio de adsorcéo para a
realizacdo de planejamentos sequenciais de experimentos para a obtencdo de parametros
precisos ou para a discriminacdo entre modelos. Ainda, percebe-se que o uso das variaveis V/IM
e Co de forma simultanea pode ser vantajoso para a obtencéo de planos experimentais 6timos,
em ambos casos. Contudo algumas sugestdes podem ser feitas para trabalhos futuros,
complementando os resultados apresentados aqui. Sao elas:

o Realizacdo de estudos detalhados sobre a caracterizacdo do erro experimental
como funcdo das variaveis Co, M e V em experimentos de adsorcao, a fim de reavaliar o modelo

utilizado ou desenvolver novos modelos para a predi¢do de variancia de Ce. Com isso € possivel

a obtencdo de valores mais adequados para as variancias o, o, € oéo , além de permitir a

avaliacdo do efeito da correlacdo entre o volume de solucdo e a concentracéo inicial sobre a
predicdo da variancia de Ce.

o Avaliacdo do comportamento do erro experimental como funcéo de Co, M e V
para diferentes sistemas adsorvato-adsorvente, identificando possiveis diferencas e
similaridades com o sistema avaliado neste trabalho.

o Avaliagéo do processo de estimagdo de parametros para isotermas de adsorcao
em misturas com multiplos solutos, utilizando as concentracdes de equilibrio de cada soluto

como variaveis dependentes do sistema, o que ndo € encontrado na literatura.
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ANEXO A

Ao considerar a concentracao de equilibrio como a variavel dependente em sistemas de
adsorcdo, sendo as Co, M e V as varidveis independentes, a derivada dessa variavel em relagéo

a um parametro 0; qualquer sera dada por:

a[Q 5]
ac

06, [Q(C)] ] v A

oC

e

onde Qe(Ce) representa a isoterma sendo avaliada. A seguir serdo apresentados os resultados
encontrados para a derivada apresentada na Equacdo (Al) para as isotermas de Langmuir,
Freundlich, Jovanovich, Sips, Redlich-Peterson e BET, em relacdo a cada parametro desses

modelos

A.1 Isoterma de Langmuir

Realizando a derivacdo implicita de Ce em relacdo aos parametros Qm e K. para o
modelo de Langmuir, dado pela Equacdo (2.1), sdo obtidos os resultados apresentados nas
Equacdes (A2) e (A3), mostradas a seguir. E possivel observar, na Equacio (A2), que o
parametro Qm apresentard uma relacdo ndo linear com Ce, ja que a derivada em relacdo a esse

parametro é funcdo dele.

oc, _ K,C. A2
X (1+K.C,) AL

(1+K.C,) M
ac, Q.C.

=- (A3)
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A.2 Isoterma de Freundlich

Realizando o mesmo processo para a isoterma de Freundlich, dada pela Equacéo (2.3),
sdo obtidas as Equacdes (A4) e (A5), representando as derivadas de C. em relacdo aos
parametros Kr e n. Nota-se que ambos parametros apresentam uma apresentam uma relagéo
ndo linear com a variavel dependente do sistema ja que a derivada de C. em relacdo a cada

parametro é funcédo destes.

oc, o (A

oc, _ KLClIn(C,) (A5)

A.3 Isoterma de Jovanovich

Tomando agora a isoterma de Jovanovich, dada pela Equacéo (2.8), as derivadas de Ce

em relacdo aos pardmetros Qm e K; sdo dadas pelas Equagdes (A6) e (A7), respectivamente.

oC, 1-exp(-K,C,) (A6)

Q Q.K, exp(—KJCe)+&

oc, Q.C.exp(-K,C,) (A7)

Ky QK eXp(—KJCe)+K//I

Como as duas derivadas sdo funcBes dos respectivos parametros em relacdo a derivacao
de Ce é realizada, podemos afirmar que existe uma relacdo ndo linear com a variavel dependente

do sistema.

A.4 Isoterma de Sips

Aplicando a Equacdo (A1) a isoterma de Sips, dada pela Equacéo (2.4), séo obtidas as

derivadas de Ce em relacdo aos parametros Qm, Ks e n. Essas derivadas sdo mostradas nas
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Equacdes (A8), (A9) e (A10), representando as derivadas em relacdo aos parametros Qm, Ks e

n, respectivamente.

MC, [1+(KsCe)n}(KsCe)n

8Ce _ _ (A8)
R nQ,M (KC,)" +VC, | 1+(KC,)" |

8Ce __ ManKgilcenJrl (Ag)
Ks  nQ,M(KC,)"+VC, [1+(|<Sce)”}2

aCe - _ MQmKQC:H[In(Ce)-l_In(KS ):' (AlO)

N nQ,M (KC,)" +VC, [1+(Ksce)“}2

Assim como nos outros casos, todos 0s parametros estdo presentes em todas derivadas

obtidas para Ce, de forma que todos apresentam uma relacdo nao linear com essa variavel.
A.5 Isoterma de Redlich-Peterson

O mesmo procedimento realizado anteriormente para as isotermas mencionadas acima
¢ agora aplicado a isoterma de Redlich-Peterson, dada pela Equacéo (2.6). As resultantes, nesse
caso, para os parametros Qre, Krp € n sdo mostradas nas Equacdes (All), (A12) e A(13),
respectivamente. As mesmas conclusdes obtidas anteriormente séo alcangadas aqui, ou seja,
todos parametros desse modelo apresentam uma relacéo nao linear com a variavel dependente

do sistema, Ce.

M| 1+ (KeeC.)" |KeC,

e _ (A11)

Que QRPMKRP {(KRPC) [1-n] +1}+v [1+ KzeCe) ]

aCe _ MQRP I:KSPCeMl (1_ n)+Ce} (A12)
—_ n -

Kee QupMKep {(KepC.)'[1=n]+1} +V [ 1+(KgoC, )" |

oC, _ MQge (KgeC, )™ [IN(C, ) +In(Kgp ) ] AL

on Qre MK e {(KRPCe) [1_ n]+1} +V [l+(KRPCe )” T
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A.6 Isoterma de BET

Por fim, é realizada a aplicacdo da Equacédo (Al) para a derivacdo de Ce em relacao

aos parametros Qm, Kget1, Keete, do modelo de BET, dado pela Equacdo (2.12), obtendo:

oC, _ Keer, C.M (1- KBETZCe)I:( Keer: — KBETZ)Ce +1:|

(A14)
aQ,, D1+ D2
_ 2
aCe - _ QmCeM (1 KBET 2Ce) (A15)
oKyers D1+ D2
oC, Z_QmKBETlceZM [Ce(KBETl _ZKBET2)+2:| (A16)
OKgero D1+ D2

onde D1 e D2 sdo termos em comum entre todas derivadas, dados pelas
Equacdes (A17) e (A18).

D1=Q,Kgr;M ':KBET .C, ( KeeriCe — KgerCe ) +l] (A7)

D2=V(1- KBETZCe)2 |:(KBET1 - KBETZ)Ce +1]2 (A18)

Como todos outros casos avaliados, quando C. atua como a variavel dependente do
sistema, sendo Co, M e V as variaveis independentes, nota-se que todos 0s parametros
apresentam uma relacdo néo linear em relacdo a Ce. No caso do modelo de BET isso é percebido
pelo fato de que o denominador em todas derivadas de C. em relagdo aos parametros € funcédo

de todos parametros do modelo.
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ANEXO B

Para que seja possivel a obtencéo de planos experimentais D-6timos, considerando que
Qe seja a variavel dependente do sistema e C. a variavel independente, é necessaria a avaliacdo
da matriz de sensibilidades do modelo avaliado. A matriz de sensibilidades, ao avaliar isotermas
de adsorcdo de dois parametros, pode ser calculada pela Equacéo (B1), onde 61 representa os

pardmetros Qm, para as isotermas de Langmuir e Jovanovich, e K., para a isoterma de
Freundlich, enquanto o parametro 6. representa os parametros K|, K; e n para as isotermas de

Langmuir, Jovanovich e Freundlich, respectivamente. Com esta matriz, é possivel o célculo da
matriz dada por BTB, que representa uma forma aproximada do inverso da matriz de
covariancias posteriores dos parametros, quando o erro experimental é constante em toda regido

experimental analisada.

oQr(cl,) aQr(cy,)]
a_| % 00, (B1)
aQ'(Cy,) oQ(Cy,)
00, 00,

Os resultados encontrados para o determinante da matriz BTB ao avaliar o modelo de
Freundlich sdo mostrados na Figura 47. Analisando a Figura 47(a), que é obtida quando

K: =10 mg/g e n = 0,5, € possivel observar que serdo encontrados valores maximos para o

determinante mencionado quando umas das condi¢fes experimentais utilizar uma concentracédo
de equilibrio adimensional igual a um, enquanto a outra corresponde ao uso de uma
concentracdo de equilibrio adimensional com valor intermediério. Realizando novamente o

célculo deste determinante, porém fazendo K. =10 mg/g e n = 1, sdo obtidos os resultados

apresentados na Figura 47(b), onde se observa novamente que sdo obtidos planos experimentais
D-6timos quando uma das condi¢cdes experimentais utiliza uma concentracao de equilibrio
adimensional igual a um, enquanto a outra condi¢do experimental faz o uso de um valor
intermediario. Ainda, se observa que este valor intermediario é diferente quando diferentes
valores para o pardmetro n sdo utilizados, mostrando que uma das condi¢Bes experimentais é

dependente dos valores dos parametros do modelo avaliado.



195

(a) 060~
50 4
40 , I TP

30

Det(BTB)

20 —

10 —

—_————

==
==
=

=

==

=

y

\ 1
o o
s i,
il

;’m W

g

\
0 AN
A i

0

08 0.6 04
C’) 1 1 C! 5
[

Figura 47: Determinantes para a matriz BTB ao avaliar o0 modelo de Freundlich quando
K: =10 mg/gen=0,5 (a) ou quando K; =10 mg/gen =1 (b).
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Levando em conta os resultados mostrados na Figura 47, podemos definir que C;, =1

,sendo C;, a condigao experimental que tem seu valor alterado de acordo com os pardmetros

do modelo avaliado. Nesse caso o determinante da matriz BTB, para a isoterma de Freundlich,
sera dado por:

B™B|=K[c"In(C,)T (B2)
Para que sejam obtidos os valores de C;que maximizam este determinante é necessaria a
obtencédo da derivada da Equacdo (B2) em relacdo a concentragdo de equilibrio adimensional,

que deve ser igualada a zero, obtendo assim a Equacéo (B3). Com isso, as concentragdes de

equilibrio adimensionais que fornecem planos D-6timos para a isoterma de Freundlich serdo

!

dados pelas Equagéo (B4) e (B5), descrevendo as condigces experimentais C;, e C[,,

respectivamente.

2K(CIn(C.)[nIn(C)+1]=0 (B3)
E

C,o=er" (B4)

C..=1 (B5)

A mesma analise pode ser realizada para a isoterma de Jovanovich. Os resultados
encontrados para o determinante de B'B, ao se avaliar a isoterma de Jovanovich, sdo
apresentados na Figura 48. Percebe-se que novamente o determinante desta matriz € maximo
quando uma condicdo experimental consiste do uso de uma concentracdo de equilibrio
adimensional igual a um, enquanto a outra condicdo experimental consiste de um valor
intermediario. Ainda, da mesma forma que no caso do modelo de Freundlich, percebe-se que a
concentracdo de equilibrio adimensional com valor intermediario tera seu valo 6timo alterado

de acordo com o valo utilizado para o parametro K/, ao comparar os resultados mostrados na

Figura 48(a) com os resultados mostrados na Figura 48(b).
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Figura 48: Determinantes para a matriz BTB ao avaliar o modelo de Jovanovich quando

Qm =100 mg/g e K} =1,5(a) ou quando Qm = 100 mg/ge K; =10 (b).
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Definindo que C;, =1, o determinante da matriz BB, para a isoterma de Jovanovich,

seré dado por:

BTB|=Q2{[(C-1)e™ —ClJe % ve ) (B6)

e

Os valores de C. que maximizam este determinante, por sua vez, sdo obtidos pela solugdo da
Equacdo (B7), gerada pela derivacdo da Equacgédo (B6) em relacdo a concentracdo de equilibrio
adimensional. As solugbes encontradas para a Equacdo (B7) sdo mostradas nas
Equacéo (B8) e (B9), representando, portanto, a solucdo analitica do planejamento inicial de
experimentos D-6timo para a isoterma de Jovanovich, quando Qe € a variavel dependente do

sistema e Ce € a varidvel independente.

e

~2Qle % (KjC - K] ~1)e™ —KiCl+1]{[(C-1)e ™ —C! Je "% +e™ | =0 (BY)

!

Ki+1-¢"
el —

K (1-¢e") (B8)

C.,=1 (B9)
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ANEXO C

Assim como no caso das isotermas de dois parametros, é possivel a obtencéo de planos
D-6timos para as isotermas de trés parametros avaliadas nesse trabalho quando C. atua como a
variavel independente do sistema, sendo Qe a varidvel dependente. Nesse caso, 0S parametros
de proporcionalidade ndo apresentardo efeito sobre o planejamento de experimentos, ja que
apresentam uma relacdo linear com Qe. Além disso, ndo é possivel a obtencdo de solucdes
analiticas para estes modelos, sendo utilizado o método de Enxame de Particulas para a
obtencdo dos planos D-6timos desejados. A seguir serdo apresentados os resultados obtidos
para os modelos de Sips, Redlich-Peterson e BET, apresentando os efeitos das varidveis de cada

uma dessas isotermas sobre os valores de Ce que fornecem planos D-6timos.

C.1 Isoterma de Sips

Realizando o processo de planejamento de experimentos D-6timo quando C. atua como
a variavel independente do sistema para o modelo de Sips sdo necessarias trés condicoes
experimentais com a realizacdo de réplicas igualmente distribuidas entre cada uma delas. Uma
das condicbes experimentais consistird sempre da selecdo da concentracdo de equilibrio

maxima da regido experimental, sendo as outras duas condi¢Ges, C., e C., fungbes dos

parametros do modelo. Isso é vélido para todas isotermas de trés parametros avaliadas aqui. Os

resultados encontrados para C;, e C., ao considerar a isoterma de Sips sdo mostrados nas

Figuras 49 e 50, respectivamente.

Analisando a Figura 49, ¢ possivel observar que o valor 6timo de C,, aumenta a medida

que n aumenta e Ks diminui. Para valores de n suficientemente pequenos nota-se que 0
parametro Ks apresenta pouco efeito sobre os resultados obtidos para essa condicéo
experimental. Para valores maiores de n, por outro lado, percebe-se uma relagéo decrescente de

C., com Ks. Analisando a Figura 50, nota-se que C;, também sera maior para valores menores

de Ks e maiores de n. Nesse caso 0 parametro Ks deixa de ter efeito sobre o planejamento de

experimentos somente quando n € muito pequeno. De forma geral, C;, apresentara uma funcéo

decrescente em relagéo a Ks, quando n for suficientemente grande, e uma relagéo crescente com

0 parametro n para toso valores de Ks avaliados.
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Figura 49: Efeito dos parametros Kse n sobre o planejamento de experimentos para C

utilizar a isoterma de Sips.

el

ao

!

Figura 50: Efeito dos parametros Kse n sobre o planejamento de experimentos para C

utilizar a isoterma de Sips.
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C.2 Isoterma de Redlich-Peterson

Realizando o mesmo procedimento para a isoterma de Redlich-Peterson sdo obtidos 0s

resultados apresentados nas Figuras 51 e 52, que representam os valores 6timos de C., e C,,

como fungdes dos pardmetro Krp € n, respectivamente. Analisando a Figura 51 é possivel

observar que a condigdo experimental C;, apresenta uma relagao decrescente com o aumento

de Krp, sendo este pardmetro menos influente sobre essa condi¢éo experimental quando n for

pequeno. Ainda, percebe-se que C., apresenta uma fungdo decrescente em relagdo a n para

valores suficientemente grandes de Krp € uma fungéo crescente em relagdo a n quando Krp
apresentar valores menores. Um comportamento similar é encontrado para a condicdo

experimental C;,, que apresenta uma relacdo decrescente com o aumento de Krp. Da mesma
forma que o no caso da condicdo experimental anterior, C., apresentara uma funcéo

decrescente em relagdo a n quando Kre for suficientemente grande e uma funcéo decrescente

em relacéo a n para valores pequenos de Krp.
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. 5006 -
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T 50

0.8 - _— 40
06 o _— 5 O
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Figura 51: Efeito dos parametros Krp e n sobre o planejamento de experimentos para C
utilizar a isoterma de Redlich-Peterson.

, a0
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Figura 52: Efeito dos pardmetros Krp e n sobre o planejamento de experimentos paraC,, ao
utilizar a isoterma de Redlich-Peterson.

C.3 Isoterma de BET

Analisando agora o planejamento de experimentos para a obtencdo de parametros
precisos aplicado a isoterma de BET, quando Ce é a variavel independente do sistema, séo
obtidos os resultados apresentados nas Figuras 53 e 54, que representam os valores 6timos

encontrados para as condig¢Oes experimentais C_, e C,,. Vale ressaltar que a terceira condicdo

experimental necessaria sera sempre igual a selecdo da concentracdo de equilibrio méxima da
regido experimental avaliada, independentemente dos valores dos parametros do modelo.
De acordo com os resultados apresentados na Figura 53, é possivel observar que a

condigdo experimental C;, apresenta uma funcdo decrescente em relagcdo a Kgeri, com

comportamento assintético. Para valores elevados de Kgeri, € possivel observar que o pardmetro

Kger2 ndo apresentara um efeito significativo sobre C!,, influenciando mais o plano D-6timo

el?
obtido a medida que Kger1 diminui. Para valores de Kger1 suficientemente pequenos, C.,

apresentara um comportamento crescente com o aumento do pardmetro Kgerz, apresentando um

crescimento exponencial nesse caso.
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Figura 53: Efeito dos parametros Kger1 € Kger2 sobre o planejamento de experimentos para C_,
ao utilizar a isoterma de BET.

Analisando agora os resultados obtidos para a condigéo experimental C;,, mostrados na
Figura 54, é possivel observar C,, apresenta uma funcéo crescente em relagdo ao parametro

KgeTz, sendo que o contrario ocorre em relagéo ao pardmetro Kgeri. Por fim, a medida que Kger2
aumenta o parametro Kger1 deixa de apresentar um efeito siginificativo sobre o planejamento

de experimentos, especialemente quando Kger2 for igual a Cemax.
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ANEXO D

Ao realizar o planejamento de experimentos para obtencdo de parametros precisos
utilizando C. como a variavel dependente do sistema, sendo Co, M e V as variaveis
independentes, é possivel a obtengdo de planos D-6timos onde Co e a razdo V/M atuam como
as variaveis de planejamento, que devem ser otimizadas. Como discutido na Sec¢do 4.2, nesse
caso, sao obtidos experimentos D-6timos onde a concentracao inicial € mantida em seu valor
méaximo, sendo as condicdes experimentais caracterizadas pelos valores de V/M étimos do
problema de planejamento. Ainda, diferentes resultados podem ser obtidos quando um limite
finito para a razdo V/M é utilizada. Esse fator foi explorado para o modelo de Sips, sendo o
planejamento de experimentos descrito pela Equacéo (4.24).

Os resultados encontrados, nesse caso, para as condi¢des experimentais caracterizadas
por (V/IM)1 e (V/M), sdo mostrados na Figura 55. E possivel notar que os resultados obtidos
apresentardo o mesmo comportamento encontrado quando néo é estabelecido um limite restrito
para os valores possiveis de V/M, que sdao mostrados nas Figuras 29 e 30. Portanto, 0s maximos
encontrados para cada condicdo experimental sdo obtidos para os mesmos valores dos

pardmetros n e K que fornecem os valores maximos quando ndo é utilizada uma faixa de

valores restrita para V/M. O valor maximo encontrado para (V/M)1, aqui, foi de 2.06 L/g,
enquanto que para a condicdo (V/M)2 o valor maximo encontrado nédo foi alterado. Assim, é
observado que as duas condi¢fes experimentais mencionadas apresentam seus resultados pouco
alterados ao se restringir a faixa de busca utilizada para V/M. E importante ressaltar que caso

um faixa de busca mais restrita fosse utilizada diferentes resultados poderiam ser obtidos.
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modelo de Sips quando Qm/Comax = 1 L/g quando a faixa de busca para V/M est4 contida no
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ANEXO E

Para avaliar o efeito do pardmetro de proporcionalidade sobre o planejamento de
experimentos quando Ce atua como a variavel dependente do sistema, sendo Co, M e V as
variaveis independentes, foi realizada a obtengéo de planos experimentais D-6timos utilizando
Co e V/IM como as variaveis de planejamento para a isoterma de Sips, com Qm/Comax € igual a
4 L/g. Esses resultados pode ser comparados com os resultados obtidos para o caso onde
Qm/Comax € igual a 1 L/g, observando divergéncias entre esses resultados.

Os resultados encontrados para as condi¢es experimentais caracterizadas por (V/IM). e
(V/M)3 s&o mostrados nas Figuras 56 e 57, respectivamente. E possivel observar que, ao analisar
as duas figuras, os mesmos comportamentos encontrados quando Qm/Comax € igual a 1 L/g sédo
obtidos ao utilizar um valor maior para Qm/Comax. Assim como discutido na Secédo 4.2, ha apenas
uma diferenca de proporcionalidade entre os resultados encontrado. Por exemplo, para a
condicdo experimental (V/M)2, o valor maximo obtido quando Qm/Comax € igual a 4 L/g é igual
a 4,09 L/g, exatamente igual a 4 vezes o valor maximo obtido quando Qm/Comax é igual a 1 L/g.
O mesmo ¢ observado para a condi¢do experimental (V/M)z, sendo que o valor maximo igual a
2,618 L/g, quando Qm/Comax € igual a 4 L/g. Dessa forma, fica evidente que os resultados

apresentam uma relagé@o diretamente proporcional em relagcdo ao parametro Qm.

(VM)

Figura 56: Efeito dos parametros Ks e n sobre (V/M), obtido para o modelo de Sips quando
Qm/COmax =4 L/g
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Figura 57: Efeito dos parametros Ks e n sobre (V/M)3z obtido para 0 modelo de Sips quando

Qm/COmax =4 L/g
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ANEXO F

Para dar inicio ao processo de planejamento de experimentos para a discriminacgéo entre
modelos de equilibrio de adsorcdo, que apresentam uma estrutura ndo linear em relagdo aos
pardmetros, na grande maioria dos casos, é necessaria a obtencéo de estimativas prévias para
os parametros de cada modelo avaliado, atraves do uso de dados experimentais adquiridos no
inicio do estudo do sistema. Os dados experimentais iniciais utilizados para dar inicio ao
processo de discriminacdo apresentado nesse trabalho estdo presentes na Tabela 72. Nessa
tabela sdo apresentadas as medidas realizadas para todas as variaveis envolvidas em processos
de adsorcao, sendo a concentracao de equilibrio a variavel de resposta do sistema.

Tabela 72: Dados experimentais inicias para o processo de planejamento de experimentos

para a discriminacdo entre modelos

EXp. M (9) V(mL)  Co(mg/L) Ce(mg/L) Qe(mg/g)
l11 0,0502 50,0155 49,77545 16,59866  33,05486
11,2 0,0499 50,0059  49,79101  16,05339  33,80922
|13 0,0509 50,0327 50,21427 1593210  33,69803
|14 0,0503 50,0031  49,79580 15,13172  34,45947
l2,1 0,0503 50,0122  99,53747 54,28251  44,99602
l2,2 0,0509 50,0003 99,54515 57,79410 41,01306
l2,3 0,0504 50,0211  99,66777 56,28585  43,05578
l2,4 0,0503 50,0036  99,50457 56,89923  42,35427
l3.1 0,0502 49,9934 199,13379 153,21986 45,72497
ls,2 0,0506 50,0862 200,01930 154,10491 4544817
l3,3 0,0511 50,0213 199,10873 152,50297 45,62193
l3.4 0,0503 49,9860 199,19930 154,27595 44,64291
la1 0,0498 50,0237 497,71493 444,70221 53,25085
14,2 0,0499 50,0074 497,66109 443,76815 54,00893
la,3 0,0506 50,0047 497,68596 443,31534 53,73096
l4,4 0,0500 50,0387 497,78368 447,88868 49,93361

Com os dados iniciais apresentados na Tabela 72 sdo obtidas as estimativas iniciais para
0s parametros dos modelos de Langmuir, Freundlich, Sips, Redlich-Peterson, Toth, Jovanovich,

Temin e Khan. O conjunto completo de dados é dividido em trés subconjuntos A, B e C. O
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conjunto de dados A é caracterizado pelo uso dos dados experimentais referentes aos
experimentos Iz, I2 e I3, enquanto o conjunto de dados B faz o uso dos dados referentes aos
experimentos Iz, I3 e ls. J& 0 conjunto de dados C faz o uso de todos os dados iniciais
disponiveis. As estimativas paramétricas obtidas para cada modelo quando o erro experimental
é assumido como sendo constante, utilizando cada um desses conjuntos iniciais de dados, sdo
mostradas nas Tabelas 73, 74 e 75, para os conjuntos de dados A, B e C, respectivamente. No
caso onde o erro experimental ndo é constante sdo obtidas as estimativas paramétricas

mostradas nas Tabelas 76, 77 e 78, para os conjuntos de dados A, B e C, respectivamente.

Tabela 73: Estimativas inicias para os parametros dos modelos para o conjunto de dados A
quando o erro experimental é constante.

Isoterma Qm Ki n

Langmuir 47,3866 10,1582 -
Freundlich - 24,9985 0,1223
Sips 46,6145 0,1443 11,1595
Redlich-Peterson 50,2467 0,1323 11,0188
Toth 46,5801 0,1201 11,1834

Jovanovich 44,3588 0,0869 -

Temkin 50,4290 62,4328 -
Kahn 50,8199 10,1338 1,0215

Tabela 74: Estimativas inicias para 0s parametros dos modelos para o conjunto de dados B
quando o erro experimental é constante.

Isoterma Qm Ki n
Langmuir 52,8655 0,0651 -
Freundlich - 27,5198  0,1049

Sips 2316,7576 1,1820-10Y" 11,0717

Redlich-Peterson  8,2491  9,6705:10° 0,8950

Toth 2,1757-10° 2,2467-10°° 10,0181
Jovanovich 49,3628 0,0343 -
Temkin 4,8706 98,1650 -

Kahn 10,3250  1,1398:10° 0,8950
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Tabela 75: Estimativas inicias para 0s parametros dos modelos para o conjunto de dados C
quando o erro experimental é constante.

Isoterma Qm Ki n

Langmuir 51,2386  0,1006 -
Freundlich - 24,9739 0,1225
Sips 81,3962 10,0199 0,2695
Redlich-Peterson 30,6014 0,6578 0,9048
Toth 94,1338 936,9212 0,1728

Jovanovich 47,9897 0,0601 -

Temkin 53794 38,1987 -
Kahn 31,0077 0,5062 0,9030

Tabela 76: Estimativas inicias para os parametros dos modelos para o conjunto de dados A

quando o erro experimental ndo é constante.

Isoterma Qm Ki n
Langmuir 47,3111 0,1570 -
Freundlich - 23,7620 0,1301

Sips 46,6152 10,1444 11,1584

Redlich-Peterson 50,2340 0,1324 11,0188

Toth 46,5804 0,1203 11,1822
Jovanovich 44,9157 0,0867 -
Temkin 51770 44,6499 -

Kahn 50,8056 0,1339 1,0214
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Tabela 77: Estimativas inicias para os parametros dos modelos para o conjunto de dados B
quando o erro experimental ndo é constante.

Isoterma Qm Ki n

Langmuir 49,8901 0,0864 -
Freundlich - 27,8075  0,0999
Sips 9,8896E+04 3,1822E-36 0,1000
Redlich-Peterson 9,5137 46151,70  0,9001
Toth 4,6862E+03 5,0380E+39 0,0228

Jovanovich 46,4399 0,0446 -

Temkin 4,4462 204,3435 -
Kahn 4,4649 9,0400E+07 0,9002

Tabela 78: Estimativas inicias para os parametros dos modelos para o conjunto de dados C
quando o erro experimental ndo é constante.

Isoterma Qm Ki n
Langmuir 48,3897 0,1420 -
Freundlich - 23,7191  0,1306
Sips 85,2243 0,0122  0,2526
Redlich-Peterson 29,9562 0,7037  0,9053
Toth 101,7253 3684,2613 0,1540
Jovanovich 45,8193 0,0826 -
Temkin 5,3237 36,6669 -

Kahn 30,4125 0,5390  0,9038
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ANEXO G

Para que seja possivel avaliar a variancia de C. em condigdes experimentais ainda ndo
executadas, permitindo o planejamento de experimentos considerando o erro experimental
como sendo uma funcdo das varidveis independentes do sistema, € realizada uma propagacgéo

de erros sobre a concentracao de equilibrio, resultando na obtencdo de um modelo dado por:

2 2 2
02:(236] 6V2+[2C|\;|ej o +(226J ol +0o, (G1)
0

onde oy, oy € of sd0 variancias relacionadas as variaveis V, M e Co, respectivamente,

enquanto o representa a variancia relacionada exclusivamente ao erro de medigéo de Ce.

Para que a Equacgdo (G1) possa ser utilizada é necesséria a defini¢éo destas variancias,
de acordo com dados experimentais coletados para o sistema estudado. Utilizando os dados
experimentais obtidos durante o processo de discriminacdo entre modelos onde se considera
que o erro experimental é constante, foram determinados que as variancias de V, M, Co e erro

de medicéo de Ce séo dadas por:

ol =1-10% (G2)

ol =2-10"M (G3)
2 CO

=0 G4

7% =300 (©4)

o2 =0,05 (G5)

que podem ser utilizados para avaliar a variancia de C. em condic¢Oes experimentais ainda néo
executadas. A fim de analisar a qualidade do modelo apresentado na Equacéo (G1), utilizando
as variancias apresentadas nas Equacdes (G2), (G3), (G4) e (G5), foram calculados valores
para a variancia de Ce, partindo dos parametros obtidos quando se utiliza todos dados
experimentais preliminares apresentados na Tabela 72, para todos os experimentos disponiveis
ao final do estudo de discriminacdo entre modelos realizado quando se assume que 0 erro
experimental é constante. Os resultados obtidos nesse caso s@o apresentados na Tabela 79,
utilizando as isotermas de Langmuir (L), Freundlich (F), Sips (S) e Redlich-Peterson (RP), e

demonstram que o modelo apresentado na Equacdo (F1) é capaz de fornecer valores para o

~ - 2 -~ . . .
que séo equivalentes aos valores de o em todas condicdes experimentais avaliadas, exceto na

condigéo experimental caracterizada pelo uso de V/IM = 0,1 L/g e Co = 342,74 mg/L.
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Tabela 79: Variéncia de Ce obtida através da propagacao de erros, utilizando os dados
experimentais coletados durante a discriminacao entre modelos com o’ constante.

ol Intervalo de confianca o2
Modelo  V/M (L/g) Co(mg/L) ? "

(mg?/L?) para o (mg?/L?)
L 1 50 0.367 0.118 5.095 1.863
F 1 50 0.367 0.118 5.095 3.039
S 1 50 0.367 0.118 5.095 2.833
RP 1 50 0.367 0.118 5.095 2.559
L 1 100 2.220 0.713 30.867 6.797
F 1 100 2.220 0.713 30.867 5.994
S 1 100 2.220 0.713 30.867 6.081
RP 1 100 2.220 0.713 30.867 6.214
L 1 200 0.679 0.218 9.444 9.366
F 1 200 0.679 0.218 9.444 8.754
S 1 200 0.679 0.218 9.444 8.888
RP 1 200 0.679 0.218 9.444 8.939
L 1 500 4.254 1.365 59.140 11.594
F 1 500 4.254 1.365 59.140 13.227
S 1 500 4.254 1.365 59.140 12.911
RP 1 500 4.254 1.365 59.140 12.812
L 1 1000 7.082 2.273 98.454 14.269
F 1 1000 7.082 2.273 98.454 18.221
S 1 1000 7.082 2.273 98.454 17.134
RP 1 1000 7.082 2.273 98.454 17.074
L 1 27.30 0.232 0.075 3.230 0.258
F 1 27.30 0.232 0.075 3.230 0.378
S 1 27.30 0.232 0.075 3.230 0.378
RP 1 27.30 0.232 0.075 3.230 0.284
L 1 32.13 0.275 0.088 3.820 0.425
F 1 32.13 0.275 0.088 3.820 0.925
S 1 32.13 0.275 0.088 3.820 0.815
RP 1 32.13 0.275 0.088 3.820 0.567
L 0.1 1000 153.196 49.162 2129.734 93.941
F 0.1 1000 153.196 49.162 2129.734 89.175
S 0.1 1000 153.196 49.162 2129.734 92.352
RP 0.1 1000 153.196 49.162 2129.734 91.614
L 0.1 342.74 178.397 57.249 2480.084 0.726
F 0.1 342.74 178.397 57.249 2480.084 2.360
S 0.1 342.74 178.397 57.249 2480.084 1.956
RP 0.1 342.74 178.397 57.249 2480.084 1.415
L 0.1 1000 186.634 59.893 2594.592 61.813
F 0.16 1000 186.634 59.893 2594.592 71.302
S 0.16 1000 186.634 59.893 2594.592 70.076
RP 0.16 1000 186.634 59.893 2594.592 69.314




