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Resumo

A adsorcdo é um fendmeno fisico-quimico que vem sendo empregado em varios ramos
de estudo. Para um processo de adsor¢do sdlido-liquido, a transferéncia de soluto é
geralmente governada por transferéncia de massa externa, difusdo intraparticula ou
ambas. Planejar experimentos sequenciais em adsor¢dao tem como objetivo principal
determinar condicdes dtimas para alcangar um determinado objetivo, como discriminacao
de modelos ou estimacgdo precisa dos parametros, com o menor nimero possivel de
experimentos. Para tal, faz-se necessario conhecer o erro experimental na regido de
interesse para que a nova condicdo planejada tenha um erro experimental baixo ou menor
possivel. Como realizar réplicas experimentais em diversas condi¢cdes exigem alto
investimento de tempo e dinheiro, este trabalho tem como objetivo propor modelos
estatisticos que possam prever a variancia experimental sem que seja necessario a
realizacdo de réplicas. Para isto dois modelos sdo propostos: método de aproximacao linear
de Série de Taylor e método aleatério de Monte Carlo. Experimentos de adsorcdao de
tartrazina em éxido de magnésio em 5 condi¢des experimentais com 18 réplicas foram
realizados para testar o ajuste dos modelos aos dados experimentais. Os resultados
mostram que o método de Série de Taylor conduz a resultados satisfatdrios para altas
concentragdes de C. quando os erros das varidveis independentes s3o estimados. E claro
gue para baixas concentracdes de C. ndo é possivel desprezar a covariancias entre V e Co.
Por outro lado, o método de Monte Carlo conduz a varidncias subestimadas quando usados
valores médios dos erros das varidveis independentes. Para ambos os métodos, é evidente
a necessidade de conhecer os erros reais das varidveis V, M e Cp para que os modelos

conduzam a resultados coerentes.
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1 Introdugao

A adsorcdo é um fendmeno fisico-quimico que vem sendo empregado em varios ramos
de estudo. Para um processo de adsorgdo sdlido-liquido, a transferéncia de soluto é
geralmente governada por transferéncia de massa externa, difusao intraparticula ou ambas
(AHMARUZZAMAN, 2008). J4 o equilibrio de adsorgao é geralmente descrito por equagdes
constitutivas chamadas de isotermas de adsorcdo e relacionam as concentracdes de
equilibrio na fase fluida, Ce, € na fase sélida, Q. (EL-KHAIARY, 2008). Os modelos mais
usados na literatura sdo os modelos de Langmuir e Freundlich, devido a sua simplicidade e

facilidade na interpretacao fisica (VIJAYARAGJAVAN et al., 2006).

Para o entendimento completo do fenémeno, é necessdrio realizar a estimacao dos
valores dos parametros, suas incertezas e verificar qual modelo é o mais apropriado para
o sistema estudado. A fim de investigar novos adsorventes, por exemplo, é essencial a
estimacdo dos parametros de forma confidvel para que se possa comparar o
comportamento dos mesmos sob diferentes sistemas ou condicGes experimentais
(RANGABHASHIYAM et al., 2014). Dessa forma, devido a ndo-linearidade das isotermas de
adsorcdo, a estimacdo dos parametros deve ser realizada através de regressao nao-linear,
visto que transformagdes algébricas com o objetivo de linearizar as isotermas alteram a

estrutura da distribuicdo do erro experimental (KINNIBURGH, 1986; PARIMAL et al., 2010).

Em um experimento tipico de adsor¢do, a concentracao de equilibrio na fase fluida, Ce,
é determinada experimentalmente e contém erros. A concentracdo de adsorvato na fase
sélida, Qe, é calculada por balango de massa e também contém erros (YAN et al., 2015).
Dessa forma, a fim de evitar a propagacdo destes erros, a melhor forma de estimar os
parametros é considerando volume de solucdo, massa de adsorvente e concentracdo inicial
(V, M e Co) como variaveis independentes e C. como variavel resposta do sistema
(BOULINGUIEZ et al., 2008). Além disso, as varidveis Q. e Ce sdao completamente
correlacionadas, o que invalida o ajuste por minimos quadrados de Q. versus Ce (CASSOL

et al,, 2014).

Por outro lado, o planejamento de experimentos de adsorcdao de forma sequencial é
altamente influenciado pelos valores do erro experimental, o qual ndo é necessariamente
constante ao longo de toda a regido experimental. Quando se realiza um planejamento de

experimentos, um dos objetivos geralmente é a diminuicdo das incertezas dos valores
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estimados dos parametros, o que pode ser alcangado através da diminuigdo da regido de
confianga a cada novo planejamento (PINTO et al., 1990 e 1991). Por isso, é necessario
conhecer os erros experimentais ou, pelo menos, ser possivel fazer uma previsao do erro
para que esta incerteza seja considerada de forma apropriada no planejamento da nova
condicdo. Entretanto, realizar réplicas experimentais em diversas condi¢des exige alto
investimento de tempo e dinheiro, diminuindo a viabilidade de se obter a variancia
experimental através deste método. Além disso, a ideia do planejamento experimental é
minimizar o numero de experimentos que devem ser realizados, o que vai na contramao
da necessidade da realizagdao de um grande nimero de réplicas em diversas condi¢des para

caracterizar completamente as incertezas experimentais em toda a regido de interesse.

Com essa motivagdo, o objetivo do presente trabalho é propor modelos estatisticos que
possam prever a variancia experimental do sistema sem que seja necessario a realizacao
de réplicas. Para isto, dois modelos sdo propostos: método de aproximacao linear por Série
de Taylor e método aleatério de Monte Carlo. A fim de verificar a qualidade do ajuste do
modelo aos dados experimentais, foram realizados experimentos de adsorc¢do de tartrazina
em Oxido de magnésio em cinco condi¢Oes experimentais diferentes. Neste estudo serdo

consideradas as isotermas de Langmuir, Freundlich, Sips e Redlich-Peterson.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sdo apresentados os modelos de isoterma de adsorcdao e como estimar
0s seus parametros para que se tenha o entendimento completo do fendmeno de
adsorcdo. Além disso, é apresentado o planejamento de experimentos sequencial como
principal motivagdo para o estudo do erro experimental. Por fim, trés métodos para
determinar este erro sdo propostos: obtencdo experimental através de réplicas, método

de aproximagao linear por Série de Taylor e método aleatdrio de Monte Carlo.

2.1 Modelos de Isoterma de Adsorgao

Modelos de isoterma de adsor¢dao sao equagdes constitutivas que relacionam as
concentracdes de equilibrio na fase fluida, Ce, e na fase sdlida, Q.. Estes modelos podem
ser baseados no equilibrio da cinética de adsor¢do ou no equilibrio termodinamico. Ainda,
podem ser empiricos e baseados em resultados experimentais disponiveis. Estas isotermas
sdo muito importantes para o entendimento do sistema e seus parametros expressam
propriedades da superficie e capacidade dos adsorventes (EL-KHAIARY, 2008). Embora
existam muitas isotermas na literatura, este trabalho ird utilizar as isotermas de Langmuir,

Freundlich, Sips e Redlich-Peterson para realizar suas analises e estudos.

2.1.1 Isoterma de Langmuir

Langmuir prop6s um modelo de equilibrio de adsorgao baseado no ponto de vista
cinético, isto é, a taxa de adsorcdo é igual a taxa de dessorc¢do da superficie (DO, 1998).
Este modelo, Equacdo (1), pressupde adsor¢do em monocamada sobre uma superficie
homogénea (EL-KHAIARY, 2008; DO, 1998; FOO, HAMEED, 2010). Graficamente, essa
isoterma é caracterizada por um patamar que representa um ponto de saturagdo de
equilibrio, onde todos os sitios estdo ocupados e nenhuma adsorcdo adicional poderd
ocorrer (FOO, HAMEED, 2010; KUMAR, SIVANESAN, 2006). Neste modelo, Qn ¢ a
capacidade maxima de adsor¢cdo em monocamada e K, é a constante de adsorc¢do. Para

baixas concentragdes, essa isoterma segue a Lei de Henry.

_ Qm KL Ce

- 1)
1+K,C,
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2.1.2 Isoterma de Freundlich

O modelo de Freundlich, Equagao (2), é uma equagao empirica que representa uma
adsorcdo ndo-ideal em superficie heterogénea (EL-KHAIARY, 2008; KUMAR, SIVANESAN,
2006). E a mais antiga relacdo conhecida que descreve uma adsor¢do ndo restrita a
formagao de monocamada. Nesta perspectiva, a quantidade adsorvida é a soma da
adsorcdo em todos os locais (FOO, HAMEED, 2010). Os parametros desta isoterma sdo
relacionados a capacidade de adsorcdo, Kr, e a intensidade de adsor¢do, n (KUMAR,
SIVANESAN, 2006). O modelo de Freundlich ndo segue a Lei de Henry para baixas
concentragdes (exceto quando n é igual a 1) e ndo apresenta um patamar caracteristico de

formacdo de monocamada (TOLAZZI et al., 2018).

Qe =KFCn (2)

2.1.3 Isoterma de Sips

Para contornar o problema do aumento continuo na quantidade adsorvida conforme
ocorre o aumento da concentragao, observado na Isoterma de Freundlich, Sips prop6s em
1948 uma nova isoterma que apresenta trés parametros em seu modelo (FEBRIANTO et al.,
2009). O modelo de Sips, Equacdo (3), € um modelo que combina as duas primeiras
isotermas acima descritas. Em baixas concentra¢des de adsorvato, a equagao se reduz ao
modelo de Freundlich. Por outro lado, em altas concentracdes prevé uma capacidade de
adsorcdo em monocamada caracteristica da isoterma de Langmuir (FOO, HAMEED, 2010).
O parametro Qm é maxima capacidade de adsorcdao em monocamada, Ks é a constante de
equilibrio de Sips e n é um parametro exponencial que indica a afinidade entre adsorvente
e adsorbato (CASSOL et al., 2014, HAMDAOUI, NAFFRECHOUX, 2007). Além disso, é
importante notar que o parametro n deve pertencer ao intervalo (0,1], para garantir que o
modelo de Sips se reduza ao modelo de Freundlich para baixas concentracdes de adsorvato

(TOLAZZI et al., 2018).

q =2n'8sCe) 3)

2.1.4 Isoterma de Redlich-Peterson

O modelo de Redlich-Peterson, Equacdo (4), também é uma isoterma de trés
parametros derivada da combinacdo entre as isotermas de Langmuir e Freundlich. O
modelo tem uma dependéncia linear da concentracdo no numerador e uma funcdo

exponencial no denominador, podendo ser aplicada em ampla faixa de concentragao, tanto
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em sistemas homogéneos quanto heterogéneos. Esta isoterma se reduz ao modelo de
Freundlich em altas concentragdes. No caso de n ser equivalente a zero, o modelo se reduz
a Lei de Henry e para n equivalente a 1, o modelo de Redlich-Peterson recai no modelo de
Langmuir (FOO, HAMEED, 2010; KUMAR, SIVANESAN, 2006). Os parametros A e B sao
constantes e n é o parametro exponencial que deve pertencer ao intervalo [0,1] (KUMAR,

SIVANESAN, 2006).

__Ac, (42)
1+BC”

e

_ Qm (KRPCe )

o = (4b)
1+ (KgpCp)"

2.2 Processos de estimacao de parametros

Para uma analise completa do sistema de adsor¢ao, é necessario realizar o ajuste dos
dados experimentais nas isotermas acima mencionadas através da estimacdo dos
parametros do modelo. Estas isotermas, entretanto, apresentam estrutura nao-linear. Por
consequéncia, a estimacdo dos parametros deve ser feita através de uma regressdo nao-
linear, o que exige uma maior complexidade numérica e auxilio de ferramentas

computacionais.

Inicialmente, devido a facilidade da estimacdo de parametros através da regressao
linear, as isotermas, principalmente de Langmuir e Freundlich, eram manipuladas
algebricamente a fim de transforma-las em uma forma linear e seus parametros serem
estimados por métodos de regressado linear (KINNIBURGH, 1986; PARIMAL et al., 2010).
Entretanto, estudos de Kinniburgh (1986) e Parimal et al. (2010) comentam que este tipo
de manipula¢do pode alterar a estrutura da distribuicdo do erro experimental, apesar de
ndo comprovar isso de forma clara. A isoterma de Langmuir, por exemplo, pode ser
linearizada de diversas formas (Osmari et al., 2013). Em ambos trabalhos de Kinniburgh
(1986) e Parimal et al. (2010), é comprovado que os parametros estimados por regressao
linear sdo diferentes para as diversas formas de linearizacdo da mesma isoterma. Isto
ocorre porque cada uma dessas transformacdes altera a distribuicdo de erros original para
melhor ou pior, invalidando as hipdteses feitas durante o processo de regressao linear. Por
isso, consideram os métodos de estimacdo nao-lineares mais adequados para os processos

de estimacdo, permitindo comparacdo entre as diferentes isotermas, ja que a estrutura do
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erro ndo é alterada. Além disso, Osmari et al. (2013) mostram que a regressao linear afeta
o calculo das variancias dos parametros, além dos seus valores propriamente ditos. Ou seja,

conduz a parametros e incertezas mal estimadas.

Atualmente, existem varios pacotes computacionais disponiveis para fornecer solugdes
numéricas apropriadas para problemas de regressdo ndo-linear. Dessa forma, ndo existem
razOes praticas para preferir os métodos de regressao linear, uma vez que ja é consolidado
na literatura que estimagdes nado-lineares fornecem resultados mais consistentes e

confidveis (OSMARI et al., 2013).

Ainda assim, considerando apenas regressdes ndo-lineares, diferentes métodos de
estimacdo poderiam ser utilizados. Tradicionalmente, a regressdao nao-linear é realizada
considerando C. como variavel independente e Q. como varidvel dependente do sistema.
Boulinguiez et al. (2008) questionou esta forma de estimacdo, devido ao fato que as
estimativas de C. estdo sujeitas a erros de medi¢do. Dessa forma, tanto Ce quanto Qe

contém erros que estdo correlacionados negativamente no processo de regressao.

Por esse motivo, uma nova forma de regressdo foi proposta visando minimizar a
propagacao de erros experimentais inerentes ao estimar Ce. Assim, a estimacao passa a ser
realizada a partir das condicBes experimentais: massa de adsorvente (M), volume de
solucdo (V) e sua concentracao inicial (Co) (BOULINGUIEZ et al., 2008; CASSOL et al., 2014).
Neste caso, as variaveis independentes sdo aquelas realmente controladas (V, M, (o) e a
varidvel dependente, Ce, é a variavel resposta real medida pelo sistema. A variavel Q. deve

ser considerada uma variavel inferida através da Equacao (5) (TOLAZZI et al., 2018).

%4
Q.=(¢,~C.) )
Neste contexto, Q. é substituido pela isoterma avaliada e a equagao resultante é
resolvida para obter C. como fungdo de V, M, Co e dos parametros do modelo.
Especificamente para isoterma de Langmuir, uma solucdo analitica pode ser obtida e é
apresentada na Equagdo (6a), onde £ é dado pela Equagdo (6b). Para os demais modelos,

ndo sdo obtidas solucGes analiticas e as equacdes devem ser resolvidas numericamente.

c :—,8+,/ﬁ+4KLCo (62)

€ 2K

L
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ﬂzl_KLCo+QmKL(M/V) (6b)

A regressao se da através da minimiza¢do de uma funcdo de erro que retorna as
estimativas dos parametros (BOULINGUIEZ et al., 2008). E muito comum o uso da fungdo
objetivos de minimos quadrados, Equa¢do (7a), ou minimos quadrados ponderados,
Equacgdo (7b), onde 0 é o vetor de parametros do modelo. Quando a variancia experimental
ndao é constante a Equacdo (7b) deve ser utilizada, jd3 que esta considera a

heterocedasticidade do sistema.

NE

S, ()= [Co —CI*(M,V,.C,.0) ] (7a)

i=1

Sues (0)= Lo e (Nli’v“c"’i'e)] (7b)

i=L O

A minimizacdo da funcdo erro pode ser realizada utilizando diversos métodos
numéricos computacionais, tanto métodos de otimizacdo global, como Enxame de
Particulas, quanto métodos de busca local, como Gauss-Newton, ou até mesmo uma

combina¢do de ambos (Schwaab et al., 2008).

2.3 Planejamento de experimentos sequenciais

Planejar experimentos tem como objetivo principal determinar condicGes
experimentais 6timas para alcancar um determinado objetivo. Este objetivo pode ser a
otimizacdo do processo, a discriminacdo de diferentes modelos ou a estimacao precisa dos
parametros de um modelo especifico. Com a realizagdo de experimentos 6timos, esperasse
gue o numero de experimentos necessarios seja o menor possivel, visto que eles sdo
frequentemente caros e demorados (WONG et al., 2018). Além disso, o planejamento de
experimentos sequencial é realizado com o objetivo de incorporar novas informacées
sempre que um experimento é realizado, maximizando o ganho de informacgdo sobre o
sistema em estudo. Os novos experimentos sempre devem ser selecionados de forma a
fornecer novas informacgdes a medida que o objetivo do trabalho vai sendo alcancado

(WONG et al., 2018; SOEPYAN et al., 2018).

Um objetivo tipico é a realizacdo de experimentos sequenciais para a minimizacdo das
incertezas paramétricas de um modelo pré-definido, o que pode ser alcancado através da
diminuicdo do volume da regido de confianca formada pelas estimativas paramétricas no

espac¢o dos parametros a cada novo planejamento (PINTO et al., 1990 e 1991). A partir de
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um conjunto de parametros inicial, dados sdo coletados e usados imediatamente para
construir um novo modelo de previsdao. Se a qualidade do modelo ndao atingir os
parametros pré-estabelecidos, um novo plano de teste sera gerado (WONG et al., 2018).
Resultados intermedidrios sdao usados para determinar a localizagdo de novos pontos de
planejamento (SOEPYAN et al., 2018). Como a regidao de confiancga esta relacionada com a
variancia experimental (PINTO et al., 1990 e 1991) torna-se interessante que a nova
condicao tenha um erro experimental baixo ou menor possivel. Quando este valor nao
pode ser obtido por réplica, Schwaab et al (2007) propde a consideracdo de modelo
perfeito, utilizando o valor minimo da fungdo objetivo do modelo para o cdlculo da
variancia. Entretanto, alerta-se que para casos especiais em que o modelo consiga ajustar
os dados de forma muito precisa (modelo superparametrizado, por exemplo), a variancia
tenderd a zero e os desvios dos parametros serdo subestimados, resultando em regides de
confiangca pequenas. Neste caso, essa consideracdo pode ndo ser uma boa aproximacgao

para a variancia experimental (TOLAZZI et al., 2016).

Neste contexto, torna-se de grande importancia a caracterizacdo do erro. Isto pode ser
feito através de réplicas ou até mesmo de modelos que possam prever com precisdo este

erro em casos que as réplicas exijam alto investimento de tempo ou dinheiro.

2.4 Caracterizacdao dos erros experimentais

Em geral, um conjunto de dados y é calculado a partir de um nimero de grandezas
experimentais x, que sao incertas devido a erros determinados ou aleatdrios. Projetar esses
erros na variavel resultante y é um tema muito discutido e intitulado propagacao de erros

(SCHWARTZ, 1975).

A forma mais simples de caracterizar o erro experimental é através da execucdo de
réplicas. Realizando varios experimentos em uma mesma condicdo, é possivel conhecer a
variancia experimental através da relacdo estatistica apresentada na Equacdo (8), onde u é
a média na condicdo experimental determinada e NE o numero de experimentos
realizados. A varidncia € uma medida da dispersdo em relacdo ao valor esperado (DEVORE,

2011).

NE

Z(yi _,U)z

o= NETT (8)
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Entretanto, frequentemente a realizagao de réplicas consiste em custo experimental
elevado ou alta demanda de tempo. Além disso, é necessario que estas réplicas sejam feitas
em muitas condigdes distintas a fim de se caracterizar as incertezas experimentais em
diferentes condi¢Ges de operagdo do sistema em estudo. Com o objetivo de economizar o
investimento de tempo e dinheiro na realizagdo destas repeticdes, este trabalho vem
propor modelos que possam prever o erro experimental de adsorcdo de corantes. Para isto,
dois modelos serdo avaliados: método de aproximacao linear através de Série de Taylor e

método aleatdrio de Monte Carlo.
2.4.1 Método de aproximagdo linear por Série de Taylor

Se uma funcao é linear, a variancia do conjunto é dada pela mesma combinacdo linear
das respectivas variancias. Isto é, se Y=aX+b, entdo a variancia de Y é apresentada na

Equacdo (9).
Var(Y)=a’Var(X) (9)

Caso a relacdo entre a varidvel independente X e a varidvel dependente Y seja ndo-
linear, como as isotermas de adsorcao descritas anteriormente, é necessario que a funcao
seja, primeiramente, linearizada para que a aplicacdo da Equacdo (9) seja valida. O
procedimento geral da linearizacdo, entdo, é expandir qualquer fun¢do nao-linear em uma
Série de Taylor em relagdo a média ou a outro valor constante das variaveis (HIMMELBLAU,
1970). Dessa forma, para uma funcdo no qual a aproximacao linear por Série de Taylor é

aplicada, a nova equag3o para a variancia é apresentada na Equagdo (10), onde xé o valor

em torno da qual ocorre a expansdo da série.

N

Var{f(Xl,...,Xn)} ZH:M xVar{x,.} (10)

i=1 aX,'
2.4.1 Meétodo aleatdrio de Monte Carlo

Se a linearidade proposta pelo método da Série de Taylor ndo é suficiente para um
determinado modelo, a técnica de simulacdo de Monte Carlo pode ser uma abordagem
alternativa a ser considerada quando se tem recursos computacionais para lidar com
calculos repetitivos. Neste tipo de simula¢do, gera-se novos conjuntos de valores de dados

xj, considerando-se as respectivas incertezas, e calcula-se os valores de y; resultantes
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considerando o modelo matematico do processo, sendo estes dados armazenados para
posterior andlise estatistica. Os conjuntos repetidos de x; podem ser gerados de acordo
com qualquer funcdo de distribuicdo. Entretanto, usa-se a distribuicdo normal na maior
parte dos casos devido a sua boa capacidade de representar flutuagcdes na maioria das
situagdes fisicas (SCHWARTZ, 1975). Portanto, uma série de cdlculos deterministicos sdao
executados, cada um com diferentes valores de entrada limitados no intervalo de suas
respectivas variancias, para obter distribuicdes de probabilidade da resultante desejada no

problema (JANSSEN, 2013).

Dessa forma, o resultado obtido é um histograma no qual avalia-se a normalidade ou
ndo-normalidade do conjunto de dados gerados. Comparando com o primeiro método
proposto, Monte Carlo gera resultados mais confidveis, pois ele ndo exige que nenhuma

aproximacao linear tenha que ser realizada para a execucdao do método.

3 Materiais e Métodos

3.1 Dados Experimentais

Os dados experimentais foram obtidos a partir da adsorcao de solucdo aquosa de
corante tartrazina (Sigma-Aldrich, Teor de corante > 85%, St. Louis, EUA) em d&xido de
magnésio (VETEC, pureza > 95%, Rio de Janeiro, Brasil). As amostras foram derivadas de
uma solucao mae na qual dissolveu-se a tartrazina em dgua destilada. Os experimentos de
adsorcdo foram realizados em um banho termostatico agitado a 40°C em erlenmeyers de
50mL fechados com filme plastico. Foram preparadas 18 amostras em cada condicdo
experimental. As cinco condi¢cdes estudadas estdo apresentas na Tabela 1 e foram
escolhidas baseadas nos resultados obtidos no trabalho de Tolazzi et al. (2018), onde este

sistema de adsorcdo foi amplamente estudado e seus parametros e incertezas estimados.

Tabela 1: Condi¢Ges experimentais estudadas.

V(mL) M(g) Co(mg/L)

Condicaol 50 0,05 50
Condicao 2 50 0,13 100
Condicao 3 50 0,05 100
Condicao 4 50 0,15 200
Condicao 5 50 0,05 200
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Além disso, foi determinado anteriormente em ensaios cinéticos que 24 horas sao
suficientes para que o equilibrio de adsorcdo seja atingido. Apds as 24 horas, o sélido
adsorvente foi separado da solugdao remanescente por tripla centrifugacdo, a fim de
garantir que nenhum sélido permanega na solug¢dao centrifugada. A concentragdo de
equilibro foi determinada através da leitura da absorbancia da amostra em um
espectrofotometro UV-visivel em 425nm. As curvas de calibragdo foram realizadas para
cada uma das solucGes mae. O coeficiente da Lei de Lambert, Equacdo (11), utilizado para
os calculos da concentragao de equilibrio é apresentado na Tabela 2, onde Csv é a

concentracdo da solucdo mae utilizada para preparar as amostras.

Abs=a*C (11)
Tabela 2: Coeficiente da Lei de Lambert obtido na curva de calibragdo para a tartrazina.

Csm (mg/L) A

Condicao 1 60 0,0445
Condicao 2 250 0,0459
Condicao 3 250 0,0459
Condicao 4 500 0,0459
Condicao 5 500 0,0459

Para realizar a estimacdo dos parametros, utilizou-se um algoritmo computacional em
linguagem Fortran desenvolvida inicialmente por Noronha et al. (1993) na interface Elipse.
A estimacdo dos parametros consistiu na minimizacdao da funcado objetivo de minimos
guadrados ponderados, sendo usado um algoritmo hibrido de otimizacdo, o qual inicia com
o método do Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995) e a melhor solucdo
encontrada por este método de busca global é usada como estimativa inicial para um
método do tipo Gauss-Newton (BONILLA-PETRICIOLET et al., 2007) com acelerador de Law
e Bailey (LAW; BAILEY, 1963).

3.2 Propagacao dos Erros Experimentais

3.2.1 Meétodo de aproximagdo linear por Série de Taylor

A concentracdo de equilibrio C. em uma isoterma é funcao das variaveis independentes

do sistema e dos parametros do modelo, como mostra a Equacgdo (12). Como esta relagdo
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€ ndo-linear, uma forma de analisar a propagac¢ao de erros em torno de Ce € linearizando
esta funcdo através da aproximacgao por Série de Taylor. Neste caso, aplica-se a expansao
da Série, Equacdo (13), em torno de um ponto da isoterma referenciado como x*. Além
disso, considera-se que a expansdo até o primeiro termo da série é suficiente para que se

tenha uma boa aproximagao.

C.=f(V.M,C,,0) (12)
N O () o O (e
CE_CE_&M(M M )+av(v v )+ac (c,—¢) (13)

0

O valor esperado dos quadrados dos desvios é a covariancia, que é uma medida de
como duas varidveis estdo relacionadas entre si. Portanto, como é mostrado na Equagao
(14), é possivel obter uma estimativa da variancia de C. quando se eleva ao quadrado a

Equacado (13).

oF V oF ¥ o \ oF o oF & oF 8
(L) (L[ L]t re L Lo E Lo 2L Loy, (4)
0 0 0

Por conveniéncia, admite-se que as covariancias sao nulas. Entretanto, é notdvel que
isso ndo se aplica quando se trata das variaveis independentes V e Cy, visto que elas sdo
negativamente correlacionadas. Ainda assim, a suposicdo é feita e a Equagdo (15) sera

considerado para modelar a variancia de Ce.

2 2 2
ol :(Ga_lj\cﬂ) o, +[§—£j o} +[86—£J o*éo (15)
Como ja mencionado anteriormente, os modelos que regem o fendbmeno de adsor¢ao
sdo chamados isotermas de adsorcdo. A forma genérica de uma isoterma é dada conforme
a Equacdo (16). A partir dela, é possivel obter as derivadas parciais em relacdo as trés
variaveis independentes, Equagdes (17-19), e definir a varidncia de C. dada qualquer
isoterma. Este modelo foi implementado em uma rotina de programacao em linguagem

Fortran a fim de tentar prever o erro da varidvel dependente sem ter que realizar réplicas

experimentais.

%4
Qe_M(CO_Ce)_f(Ce'H) (16)
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oc, _ (¢, -¢C.) (17)
ov
V+M[6er
ac.
—I(Cy —C
ace _ IVI( 0 e) (18)
oM
V+M(aaej
ac,
8Ce _ 4 (19)

3.2.2 Meétodo Aleatorio de Monte Carlo

Neste método, as varidveis independentes do sistema (V, M e Cp) sdo perturbadas
dentro de uma faixa de varidncia determinada que segue uma distribuicdo conhecida,
conforme a Equacao (20). Neste trabalho, serd usada a distribuicdo normal para gerar os

valores aleatérios de erro para cada uma das varidveis x;.

X, =V xerro
X, =M *erro (20)
X; =C, terro

Os valores de x; serdo entradas do modelo de isoterma escolhido, que é definido como

C,=f(V,M,C,,0). Desta forma, é possivel obter os valores da varidvel resposta C. para

cada x; e avaliar sua distribuicdo de erro com o auxilio de histogramas. Para verificar se a
distribuicao de probabilidade associado a variavel de interesse Ce pode ser aproximado pela
distribuicao normal, utiliza-se o teste de Shapiro-Wilk no Software Statistica com 5% de

nivel de significancia.

4 Discussao e Resultados

Neste capitulo, serdo discutidos os resultados obtidos neste trabalho. Inicialmente, sera
realizado a validacdo dos métodos de estimacao da varidncia experimental propostos
acima. Apds, serd verificado a qualidade do ajuste dos modelos de erros aos dados

experimentais obtidos.
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4.1 \Validagao da propagacao de erros por Série de Taylor

O primeiro passo apds implementar o modelo em programacao é realizar a sua
validacdo, verificando se este respeita as equag¢bes matemadticas e do fenédmeno de
adsorcdo. A validagdo foi realizada utilizando a isoterma de Langmuir, assumindo Qm e K;

equivalentes a 100 mg/g e 0.1 L/mg, respectivamente.

Com objetivo de facilitar a analise, realizaram-se iteracbes considerando variancia
diferente de zero em apenas uma das varidveis independentes a cada simulagdo. Ou seja,
apenas a variancia de uma varidvel independente (V, M ou Cp) estard influenciando na
variancia da variavel dependente, C.. As proximas se¢des mostrardo os resultados obtidos
para cada caso. Por facilidade, chamaremos as variancias de Ce, Co, M e V de VarCe, VarCo,

VarM e VarV, respectivamente, daqui para frente.

4.1.1 Influéncia da variéncia da concentragdo inicial Co na varidncia de Ce

Neste caso, admitiu-se as varidncias de V e M nulas e avaliaram-se os efeitos da
variancia da varidvel independente Cp na varidvel resposta C.. Como resultado interessante
desta etapa, observou-se que para um mesmo valor de VarCy, dada uma mesma razido V/M
composta por diferentes valores de massa e volume, a variancia de C. € a mesma para
todos os casos tendendo a variancia de Cp em altas concentragdes, conforme apresenta a

Figura 1.
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Figura 1: Variancia de C. quando VarCp=0,01 parauma mesma razdo V/M.
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Esta observacdo pode ser comprovada matematicamente a partir da Equacdo (15), que
se reduz a Equacdo (21) nesta condicdo, ja que estd se levando em conta apenas os efeitos
da variancia da concentracdo inicial. Ao analisar a equacdo resultante, aplicada a altos
valores de Cp, o termo da derivada é nulo, visto que neste ponto a isoterma atinge o
patamar caracteristico de Langmuir. Dessa forma, comprova-se matematicamente que o
erro da concentrac¢ao de equilibrio ndo depende dos valores de V e M e tende ao erro de

Co no caso limite proposto.

ol =+O‘§0 (21)
V+M(50e]
ac,

4.1.2 Influéncia da variéncia do volume V na variéncia de Ce
Para esta segunda condi¢do, admitiu-se variancias de M e Cp nulas e avaliaram-se os
efeitos da variancia da variavel V na variavel resposta C.. Diferentemente dos resultados
obtidos quando os efeitos de Cp foram avaliados, para um mesmo valor de VarV, dada uma
mesma razdo V/M, a variancia de C, € maior quanto menor forem os valores de V. Ou seja,
volumes maiores amortecem pequenas flutuacdes tornando o erro da varidvel dependente

C. menor que quando comparada aos valores obtidos para volumes menores, como é

apresentado na Figura 2.
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Figura 2: Logaritmico da variancia de C. quando VarV=1E-8 para uma mesma razdo V/M.
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Além disso, também é possivel analisar que, para um mesmo valor de VarV e V, quanto
maior o valor da massa de adsorvente, maior é a variancia de Ce. Ainda, valores menores
de massa atingem um valor constante de VarCe de forma muito mais rapida. Por outro
lado, valores maiores necessitam concentracoes altissimas para atingir este patamar, como
mostra a Figura 3. Pode-se perceber, também, uma nao linearidade na curva da variancia
guando M é equivalente a 1. Entretanto, deve-se ficar atento ao fato de que graficos em

escala logaritmica podem distorcer a linearidade.

Figura 3: Logaritmico da variancia de C. quando VarV=1E-8 para um mesmo valor de V.
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Ambas as observagdes podem ser comprovadas matematicamente a partir da Equagao
(15), que se reduz a Equagdo (22) na condicao apresentada, onde apenas os efeitos da
variancia de V estdo influenciando o erro da varidvel Ce. Ao avaliar a Equagdo (22), no caso
limite de altas concentragdes, tem-se a Equacgao (23), que é obtida considerando a derivada
nula pelos mesmos motivos citados na se¢dao anterior e substituindo a Equacgao (5) na
Equacdo (22), sendo que Q. tende a Qm nessas condi¢cdes. Dessa forma, é claro notar que a
variancia de C. é diretamente proporcional a massa de adsorvente e inversamente ao

guadrado do volume de solugdo, como é observado nas Figuras 2 e 3.

ol =—(C°_C9) ol (22)
Ce aQ v
V+M €
(acej
Q.M
o, = o (23)

4.1.3 Influéncia da variéncia da massa M na varidncia de Ce

Para a terceira condicdo analisada, admitiu-se as varidncias de V e Cp nulas e
verificaram-se os efeitos da variancia da varidvel M em C.. Assim como para a segunda
condicdo analisada, para um mesmo valor de VarM e dada uma mesma razdo V/M, a
variancia de C. ¢ menor em volumes maiores, pois nesta condicdo pequenas flutuagdes sao
amortecidas com maior facilidade, como mostra a Figura 4. Além disso, é possivel observar
pela Figura 5 que, em altas concentracdes, diferentes valores de massa ndo possuem
influéncia sobre a variancia de C, visto que todas as curvas tendem para um mesmo

patamar ao se fixar um mesmo valor de V.
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Figura 4: Logaritmico da variancia de Ce quando VarM=1E-8 para uma mesma razdo V/M.
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Figura 5: Logaritmico da variancia de C. quando VarV=1E-4 para um mesmo valor de V.
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Como nos casos acima, estas observagdes podem ser comprovadas matematicamente
a partir da Equacdo (15) que se reduz a Equacdo (24) quando apenas o efeito de M é
considerado. Além disso, para altas concentra¢Ges, novamente o termo da derivada é nulo
e substituindo a Equacdo (6) em (24), obtém-se a Equacdo (25) como resultante. Ainda, é

valido retomar que Q. tende a Qn em altas concentracdes devido a saturacdo da
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monocamada na superficie do sélido. Assim, a variancia de Ce é inversamente proporcional

ao volume e independente dos valores de massa nesta condigao.

4
M(CO _Ce)
O'ée Z—aQO',%/I (24)
V+M €
(acej
Q,
O'cz-e :70',\2/, (25)

4.2 Andlise da distribuicdao do erro dos dados experimentais

Os resultados obtidos experimentalmente sdo apresentados na Figura 6. E interessante
notar a inclinagdo V/M de cada uma das condi¢Ges estudadas, representada pela linha
continua na Figura 6. Estes dados foram utilizados para as andlises de propagacao de erros,

conforme mostram as préximas segées.

Figura 6: Dados experimentais nas cinco condig¢des iniciais propostas.
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4.2.1 Avaliagdo da distribuicdo do erro

Nesta etapa, o objetivo principal é avaliar como o erro experimental se comporta nas
condicOes estudadas para a adsorcdo de corante tartrazina em oxido de magnésio a 40°C.
A Tabela 3 apresenta as médias e variancias para cada conjunto de dados em relagdo a

variavel resposta C.. Além disso, apresenta-se também o p-valor obtido através do Teste
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de Shapiro Wilk. Ao analisar a Tabela 3, através dos valores de C. médios, e a Figura 6, pode-
se perceber que os pares de Condigbes 1 e 2 e as Condigdes 3 e 4 ocupam espagos da
isoterma muito proximos entre si. Entretanto, é evidente que as Condicdes 1 e 3 fornecem
erros muito menores a variavel de interesse. Isso se deve a inclinagdo dada pela razédo V/M.
Para inclinagBes maiores, a variancia apresentada é consideravelmente menor, em quanto
inclinagcdes menores fazem com que os valores da variavel dependente se distribuam em

uma faixa mais larga, proporcionando variancias maiores.

Ainda, ao fazermos uma comparacao entre as Condi¢des 1, 3 e 5, pode-se observar que
essas possuem a mesma razdo V/M, mas diferentes variancias, mostrando que
concentra¢des mais altas levam a maiores variancias para Ce. Também, as CondicGes 2 e 3
e as Condigcdes 4 e 5 possuem os mesmos valores de V e Cp, mas diferentes valores de
massa. Para esta situacdo, as Condicoes 2 e 4, que possuem valores de massa de adsorvente
maiores, conduzem a inclinagdes menores e, por consequéncia, condi¢cdes experimentais
com maior erro. Portanto, pode-se verificar a variancia experimental ndo é constante ao
longo de toda a regido da isoterma. O erro da varidvel resposta varia ndo sé com a regido
da isoterma, como também com a inclinagcdo da condicdo inicial do experimento. Dessa
forma, planejar condi¢Oes experimentais com inclinagdes maiores conduzirdo a resultados

com menor variancia experimental.

Para avaliar a distribuicdo do erro experimental nas condi¢cbes apresentadas, sdo
apresentados os histogramas do conjunto de dados de cada condi¢cdo experimental na
Figura 7. Ao analisar os resultados de p-valor para as cinco condi¢cbes, pode-se afirmar com
nivel de significancia de 5% que a distribuicao normal funciona. Entretanto, é possivel
observar na Condicdo 1 uma leve tendéncia a apresentar resultados a direita da média,

devido a esta ser uma condicao de baixa concentracdo e estar limitada fisicamente.

Tabela 3: Médias, variancias experimentais e p-valor do teste de Shapiro-Wilk em relagdo a
varidvel C. em cada uma das cinco condigdes experimentais.

Média (x) @Variancia (s2) Intervalo de confianga p-valor
(95%)
Condigao 1 11,47 0,25 0,14 0,55 0,46
Condigdo 2 12,90 6,58 3,71 16,8 0,75
Condicao 3 51,16 2,07 1,17 4,66 0,68
Condigdo 4 61,45 12,96 7,30 29,13 0,52

Condigao 5 141,86 5,78 3,25 12,99 0,60
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Figura 7: Histograma das condi¢des experimentais para avaliar a normalidade dos erros.
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Na Tabela 4 sdo apresentados os valores dos parametros obtidos para o conjunto de

dados experimentais aplicados para as isotermas de Langmuir, Freundlich, Sips e Redlich-

Peterson. Além disso, é apresentado o valor da funcdo objetivo minimizada e o erro do

parametro, representado pelo seu desvio padrado e pelo intervalo de confianga. A Figura 8

mostra o ajuste dos modelos aos dados experimentais.
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Tabela 4: Resultados da estimacdo dos parametros utilizando dados experimentais de adsor¢do
de tartrazina em dxido de magnésio.

Modelo Swis(0) | Parametro Valor Desvio Intervalo de
Estimado @ Padrdo Confianga (95%)
Langmuir 359,23 Qm 52,9891 0,3452 52,3032 | 53,6751
K. 0,2138 0,0073 0,1992 0,2284
Freundlich 243,54 Kr 25,7676 0,3158 25,1399 | 26,3952
N 0,1561 0,0037 0,1488 0,1634
Sips 249,33 Qm 149,99 115,65 @ -79,8724 379,858
Ks 0,0006 0,0039 -0,0071 0,0083

n 0,2216 0,0724 0,0778 0,3654
Redlich- 243,44 Qm 16,2077 16,0622 | -15,7178 | 48,1331
Peterson Krp 23,5126 132,376 | -239,599 @ 286,624
n 0,8476 0,0170 0,8138 0,8814

Unidades dos parametros: Qn, = mg/g, K. = L/mg, K- = mg/g/(L/mg)", n = adimensional, Ks= L/mg,
KRp = L/mg

Figura 8: Ajuste dos modelos aos dados experimentais de adsorgao de tartrazina.
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Em relacdo a qualidade dos modelos ajustados, é interessante observar que as
isotermas apresentam altos valores de funcao objetivo e, portanto, nenhum modelo pode
ser considerado estatisticamente bom. Além disso, pode-se observar que os resultados
obtidos na Condicdo 4 conduzem a lIsoterma de Langmuir para um patamar com
capacidade maxima de adsorcdo mais baixa, distanciando esta das demais isotermas e
resultando em uma funcdo objetivo 1,5 vezes maior que as demais. Por outro lado, os

modelos de Sips e Redlich-Peterson se aproximam da isoterma de Freundlich. Isto pode ser
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observado matematicamente pelo baixo valor estimado para o parametro Ks, anulando o

denominador do modelo, e pelo alto valor estimado para o parametro Kge.

Ainda, com relacdo a qualidade das estimativas dos parametros, é interessante
observar que os intervalos de confian¢a foram grandes para os parametros das isotermas
de Sips e Redlich-Peterson que conduzem estas isotermas ao modelo Freundlich (Ks e Kgp).
Por consequéncia, observa-se os parametros altamente correlacionados. Como
apresentado na Tabela 5 para a Isoterma de Sips, a diminui¢ao do parametro Ks conduz ao
aumento do parametro Qm, por exemplo, resultando em grandes regides de confianca dos
parametros. Pode ainda ser observado que, de acordo com as estimativas dos parametros
e seus intervalos de confianca, diversos pardmetros poderiam ser considerados ndo
significativos, por incluir o valor zero na faixa definida pelo intervalo de confianga.
Entretanto, este intervalo é obtido considerando que a distribuicdo de probabilidade dos
parametros é normal, o que ndo pode ser garantido para modelos ndo-lineares.
Consequentemente, a aproximacao eliptica da regido de confianca pode ndo ser

apropriada.

Tabela 5: Correlagdo entre os parametros para o modelo de Sips.

Correlagao entre

Parametros
P9, Ks -0,9998
Po,.n -0,9972
Pkgn 0,9983

4.3 Ajuste do modelo de erro aos dados experimentais

Nesta etapa do trabalho, sdo apresentados os valores de variancia experimental para a
variavel independente C. obtidas a partir dos dois modelos de erro propostos: aproximacao
linear por Série de Taylor e método aleatério de Monte Carlo. Os resultados obtidos sdo
analisados e comparados com os valores reais resultantes das réplicas experimentais
realizadas. Para ambos os métodos, foi considerado o modelo de Langmuir e seus

parametros estimados na se¢do anterior para a propagacao de erros.



DEQUI / UFRGS — Natalia Basso Tolazzi 24

4.3.1 Ajuste do modelo de Série de Taylor aos dados experimentais

Para este método, as Equag¢des (15-19) foram implementadas em um algoritmo
computacional em linguagem Fortran. Primeiramente, os valores da variancia de C. foram
calculados através da Equacdo (15), quando os valores de VarM, VarV e VarCp sao
fornecidos pela média das perturbag¢des de V, M e Cp obtidos nas 18 réplicas de cada
condicdo experimental, calculadas conforme Equacdo (26), onde NC é o numero de
condicdes experimentais e N o nimero de experimentos. Portanto, o mesmo erro médio
das variaveis independentes foi usado para o calculo de VarC. de todas as condicdes

experimentais e os valores obtidos sao apresentados nas Tabelas 6 e 7.

2
2o 2N-ls, (26)
NC*N—NC

Tabela 6: Variancias experimentais para V, M e Cp e suas respectivas médias.

VarV Varv VarM VarM VarC, VarcC,
Condicdo 1 | 8,88E-12 1,36E-7 1,50E-6
Condig¢ao 2 | 6,43E-10 2,62E-7 5,97E-3
6,07E-9
Condi¢do 3 | 2,49E-12 2,9E-7 2,16E-7 1,21E-5 1,74E-2
Condicdo 4 | 2,45E-8 2,09E-7 9,59E-6
Condigao5 | 5,16E-9 1,81E-7 8,12-E2

Tabela 7: Resultados para o método de aproximacao linear de Série de Taylor utilizando as médias

dos erros experimentais das variaveis independentes para o modelo de Langmuir.

C,? | VarC,”? Intervalo de Confianga (95%) c, ™ | varc,™¢

Condigao 1 11,47 0,25 0,14 0,55 11,93 3,46
Condigao 2 12,90 6,58 3,71 16,8 9,07 0,54
Condicao 3 51,16 2,07 1,16 4,66 51,42 17,46
Condigao 4 61,45 12,96 7,29 29,13 53,76 13,82

Condigdo 5 141,86 5,78 3,25 12,99 148,62 22,24
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Os limites inferior e superior para a variancia experimental sdo obtidos através do Teste
de Chi-Quadrado, recomendado para comparac¢do de duas variancias e representado pela
Equacdo (27), onde N-1 é o niumero de graus de liberdade e a é o nivel de confianca (foi
considerado a igual a 0,95).

2 2
(N—=1)s¢, <ol (N—-1)s¢,

Ce 2

2
X1- X
Ta, Tra,
2 2

(27)

Ao analisar a Tabela 7, pode-se verificar que apenas a variancia da Condicdo 4 prevista
pelo modelo estd entre a faixa determinada pelo Teste de Chi-Quadrado. Entretanto,
percebe-se que a grande dificuldade é em relacdo ao valor do erro das varidveis
independentes usado para o calculo da variancia de C, visto que ndo é possivel afirmar que
os erros obtidos através dos experimentos sdo aleatérios e que somente estes sao
responsaveis pela propagacao do erro na varidvel resposta. Outros fatores como agitacdo

e temperatura podem ter grande influéncia na variancia da variavel dependente.

Pelos motivos acima descritos, uma nova forma de obter a variancia experimental de
C. foi realizada. Nesta etapa, uma variagao no algoritmo acima descrito é implementada e
os valores de erro das varidveis independentes sdo considerados parametros que devem
ser estimados na Equacdo (15), visto que os valores do erro da varidvel dependente sdo
conhecidos experimentalmente. Os parametros sao estimados utilizando o método de

busca global de Enxame de Particulas e apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Valor dos erros das varidveis independentes estimados.

Valor Estimado

VarV 0,2024E-5
VarM 0,2404E-5
VarCo 0,3247E-14

Com estes valores conhecidos, sdao calculados os valores da variancia de C. do modelo
e os resultados sdo apresentados na Tabela 9. Novamente, um Unico de valor variancia para
cada varidvel independente foi utilizado para calcular VarC. de todas as condi¢des
experimentais. Pode-se perceber que o valor de erro estimado para a variavel Cp é
praticamente nulo, indicando que quase todo o erro da variavel resposta é derivado da

propagacao do erro do volume de solucdo e da massa de adsorvente.
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Tabela 9: Resultados para o método de aproximacao linear de Série de Taylor utilizando as

variancias estimadas das varidveis independentes para o modelo de Langmuir.

c,®? | VarC,”? Intervalo de Confianca (95%) c,™* | varc,™¢

Condigao 1 11,47 0,26 0,15 0,59 11,93 0,71
Condicdo 2 12,90 6,68 3,76 15,02 9,07 0,40
Condig¢ao 3 51,16 2,07 1,16 4,66 51,42 3,59
Condigao 4 61,45 12,96 7,29 29,13 53,76 12,82
Condicdo 5 | 141,86 5,78 3,25 12,99 148,62 4,57

Ao analisar a Tabela 9, pode-se verificar que as variancias das CondicGes 3, 4 e 5
previstas pelo modelo estao entre a faixa determinada pelo Teste de Chi-Quadrado. Pode-
se perceber, também, que o método de aproximacdo linear por Série de Taylor conduz a
bons valores de variancia de C. quando as entradas do modelo (varidancias das varidveis
independentes) possuem boa representacdo do erro real do sistema. Dessa forma, fica
evidente que é necessdrio que se conheca o erro de V, M e Cp para que a propagacao do

erro conduza a resultados coerentes.

Além disso, as CondicOes 2 e 3 e as Condi¢Oes 4 e 5 possuem os mesmos valores de V e
Co, mas diferentes valores de M. Através das Equacdes (14-18), pode-se perceber que existe
uma concorréncia entre o aumento da diferenca entre (Co - Ce), que conduz ao aumento da
variancia de Ce, e 0 aumento do valor de M, que conduz a diminuicdo de VarCe. Através dos
resultados do modelo, pode-se observar que para baixas concentracdes de C, o efeito da
massa de adsorvente é dominante sobre o erro da variavel reposta, explicando o fato do
erro previsto pelo modelo ser maior na Condicao 3. Por outro lado, em altas concentrag¢des
de C,, ainfluéncia do delta de concentracdo tem dominancia e explica o fato do erro predito
pelo modelo ser maior na Condicdo 4. Entretanto, isso ndo é observado
experimentalmente. No caso de baixas concentracdes de Ce, 0 erro na Condicdo 2 é maior

guando comparado com a Condicao 3.

Para explicar este fato, implementou-se uma nova equac¢do para o calculo de VarCe,
Equacdo (28), que considera a covariancia entre o volume e concentracao desconsiderado
na Equacdo (15) mesmo sabendo que estas varidveis sdo negativamente correlacionadas.

Neste caso, o valor de covariancia foi obtido através de tentativa e erro e pode-se verificar
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gue valores muito proximos aos experimentais podem ser obtidos, como apresentado na
Tabela 10, quando este termo é considerado. Ainda, pode-se verificar pela Tabela 10 que
foi necessario um valor elevado de covariancia, visto que o valor estimado para o erro da
variavel independente Cp é praticamente nulo. Para melhor avaliar o método, o valor da
covariancia poderia ser estimado respeitando os limites de validade para a varidvel.
Entretanto, é evidente a dificuldade de se conhecer o seu real valor e, dessa forma, poder
obter valores de VarC. mais confidveis para baixas concentra¢des. Deve-se atentar,
também, que a hipdtese de covariancias constantes pode ndo ser verdadeira, e, por
consequéncia, seus valores serem diferentes para cada condi¢do experimental.

2
of V of Y of of of

=) 7)ol o e mpe 28)

0 0

Tabela 10: Predicao de VarC. considerando a covariancia de V e Co no modelo para a Condigao 2.

VarcC, VarM VarV ov,c, VarC,  varc,™¢

Condigao 2 | 0,3247E-14 | 0,2404E-5  0,2024E-5 3,00E-2 6,6844 6,0255

4.3.1 Ajuste do modelo de Monte Carlo aos dados experimentais

Para este método, a Equacdo (20) foi implementada em um algoritmo computacional
em linguagem Fortran. Nele, as varidveis de entrada foram perturbadas dentro de uma
faixa que segue a distribuicao de t-Student com elevado graus de liberdade, tendendo,
portanto, a distribuicdo normal. Foram geradas 5000 perturbacdes nas varidveis
independentes e verificado a perturbacdo gerada na varidvel resposta através do calculo
de sua variancia. Os valores de erro usados para as variaveis independentes sdo os valores
médios calculados a partir da Equacdo (26) e apresentados na Tabela 6. Os resultados sdo

apresentados na Tabela 11 e os histogramas na Figura 9.
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Figura 9: Histograma de C. para os valores obtidos para o método de Monte Carlo.
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Tabela 11: Resultados para o método aleatério de Monte Carlo utilizando as variancias

experimentais médias das varidveis independentes para o modelo de Langmuir.

c,®? | VarC,”? Intervalo de Confianca (95%) c,™* | varc,™¢

Condicdol = 11,47 0,26 0,15 0,59 11,93 0,041
Condicdo2 | 12,90 6,68 3,76 15,02 9,08 0,007
Condicdo3 | 51,16 2,07 1,16 4,66 51,43 0,195
Condicao4 = 61,45 12,96 7,29 29,13 53,76 0,189
Condicdo 5 141,86 5,78 3,25 12,99 148,63 0,250
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Ao analisar a Tabela 11, pode-se verificar que nenhuma variancia prevista pelo modelo
estd entre a faixa determinada pelo Teste de Chi-Quadrado. Para todos os casos, as
variancias sdo subestimadas em relacdo aos valores experimentais quando calculados a
partir dos valores médios dos erros das varidveis independentes. Mais uma vez é evidente
a necessidade de conhecer o verdadeiro erro do sistema para que os métodos sejam
satisfatorios. Além disso, analisando os p-valores para as cinco condi¢des estudas, é
possivel afirmar que para todos os conjuntos de 5000 pontos gerados a fun¢dao normal
funciona. Como o nimero de pontos é muito alto, o nivel de confianca do teste é muito

maior comparando ao realizado para as 18 réplicas experimentais.
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Conclusodes e Trabalhos futuros

Neste trabalho foram avaliadas as distribuicdes dos erros experimentais de adsorg¢ao
de tartrazina em o6xido de magnésio através do método de réplicas experimentais,
aproximacao linear por Série de Taylor e método aleatério de Monte Carlo. Para realizar a
propagacao de erros, a estimacao de parametros foi realizada para as Isotermas de
Langmuir, Freundlich, Sips e Redlich-Peterson, utilizando fun¢dao objetivo de minimos
quadrados ponderados em uma ferramenta computacional de estimacgao e suas incertezas

foram avaliadas através do intervalo de confianga.

Ao analisar os dados experimentais obtidos para a adsorcdo de tartrazina em éxido de
magnésio, é possivel concluir com nivel de significancia de 5% que a distribuicdo normal
funciona para as cinco condicdes experimentais apresentadas. Além disso, os modelos de
isotermas analisados apresentam altos valores de fun¢ao objetivo durante o processo de
estimacdo de pardmetros, ndo sendo considerados bons estatisticamente. Em relacdo a
qualidade do ajuste, os intervalos de confianca obtidos para a aproximacao eliptica sao
grandes e alguns parametros podem ser considerados ndo significativos por incluir o zero

na faixa definida pelo intervalo de confianca.

Em relacdo aos experimentos, um banho de agitacdo circular poderia melhorar o
sistema de adsorcao, obtendo valores de equilibrio mais confiaveis. Para melhorar a andlise
de distribuicdo dos erros experimentais, novas condi¢des experimentais localizadas mais
préximas ao inicio da isoterma poderiam ser testadas, pois estes pontos apresentam uma
limitacdo fisica a esquerda dos valores da média e a normalidade pode ser afetada. Ainda,
em relacdo a estimacdo dos parametros, realizar experimentos em mais condi¢cdes bem
distribuidas melhorariam a qualidade dos parametros estimados. Além disso, analises de
regioes de confianca pelo método da razdo de verossimilhanca forneceriam incertezas mais

adequadas.

Em relacdo aos modelos de erros propostos, pode-se verificar que o método de
aproximacao linear de Série de Taylor funciona bem para altos valores de Ce, principalmente
guando os erros das variaveis independentes sdo estimados. Ainda, para baixos valores de
Ce a covariancia entre V e Cp é relevante e ndo pode ser desconsiderada no célculo do erro

de Ce. Para o método de Monte Carlo, os valores de VarC. previstos pelo modelo sdo
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subestimados quando comparados com os valores reais e de acordo com os histogramas,

a distribuicao normal funciona para os conjuntos de dados gerados pelo método.

Para melhorar o ajuste dos modelos de erros aos dados experimentais, é evidente que
€ necessario conhecer a variancia de V, M e Cop, visto que os valores obtidos pelos
experimentos nao sdo totalmente aleatdrios. Mais além, faz-se necessario conhecer ou
estimar a covariancia entre V e Cp. Ainda, deve-se considerar que o erro de C. possa ter
influéncia de varidveis como agitacao e temperatura e, portanto, sua propagac¢do nao é
exclusivamente derivada do erro das varidveis independentes. Ainda, é possivel que se
obtenha melhores resultados modelando o erro de C. em fung¢do da massa de adsorvente,
volume de 4gua e volume de solucdo mae preparada para diluicdo, visto que estas sdo as

reais varidveis independentes do sistema e ndo possuem correlacdo entre si.
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