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RESUMO

Objetivo: a estimagdo de pardmetros cinéticos ¢ uma etapa essencial no projeto de reatores,
permitindo a previsdo do rendimento da reagcdo ao longo do tempo e a identificacdo de
condic¢des 6timas de operagdo. Este trabalho apresenta uma comparagao de trés metodologias
de estimacdo de parametros diferentes usando um estudo de caso: o processo Henkel.
Métodos: a primeira metodologia ¢ baseada na regressdo linear multipla. A segunda e a
terceira sao baseadas na regressao nao linear resolvida com o emprego de otimizagao, sendo
que a funcdo objetivo do problema de otimizagdo proposto utiliza em um caso a taxa de
reacdo € no outro, as concentragdes, respectivamente. Resultados: os melhores valores para
os parametros estimados, considerando a significincia estatistica e a consisténcia fisica, sdo
aqueles obtidos usando a regressao nao linear e as concentragdes como variavel preditora. Os
resultados ndo mostraram nenhum viés, embora alguns dos parametros tiveram um intervalo
de confianca muitas vezes o seu valor médio. Conclusdes: a solugdo analitica de um problema
linearizado ndo alcanga o minimo global, portanto o seu uso ndo ¢ preconizado. O uso de
variaveis pré-processadas em um problema de otimizag@o, neste caso a taxa de reag@o, ndo ¢
recomendado devido ao maior acumulo de erros se comparado aos erros derivados da

integragdo numérica.

Palavras-chave: analise de residuos, analise de sensibilidade, cinética quimica, estimagdo

de parametros, integracdo numérica, otimizacao



ABSTRACT

Purpose: The estimation of kinetic parameters is an essential step in the design of reactors,
allowing the temporal prediction of the reaction yield and the identification of optimal
operating conditions. This manuscript presents a comparison of three different methodologies
for parameter estimation using a case study: the Henkel process. Methods: The first
methodology is based on multiple linear regression. The second and third are based on
nonlinear regression solved by employing optimization and the objective function of the
proposed optimization problem uses reaction rates and concentration values, respectively.
Results: The best values of the estimated parameters, considering both physical consistency
and statistical significance, are those obtained using nonlinear regression using the
experimental values of concentration. The results did not show any bias, although some of
the parameters had large confidence intervals. Conclusions: The analytical solution of a
linearized nonlinear problem does not achieve global minima, therefore it is a discouraged to
use. The use of preprocessed variables in the optimization problem, in this case, the reaction
rate, is not recommended due to larger error accumulation compared to errors from numerical

integration.

Keywords: chemical kinetics, numerical integration, optimization, parameter estimation,

residual analysis, sensibility analysis



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Exemplo de grafico de diSpersao. .........ccccveeviieeriieeiiieeiee e eevee e 17
Figura 2 — Representacao grafica do modelo linear. ...........ccceeevieeeiieencieencieeciee e 17
Figura 3 — Representacdes de reagdes com ordens diferentes. ..........cceevveecveenieenneennnens 24
Figura 4 — Padroes de graficos de residuos. .......oocveeevieriieiiieniieiieeceee e 29
Figura 5 — Dados experimentais dos ensaios em que se variou a temperatura................ 37
Figura 6 — Dados experimentais do €NSa10 2. ......c..cecvueeeriieerieeeiieeeieesiieesneeesreeeeneeens 40
Figura 7 — Estratégia para ajuste dos dados do componente intermedidrio R................. 41

Figura 8§ — Resumo do algoritmo para regressao das curvas do componente intermediario
R ettt ettt et e h et ettt et e e n e e bt enteentesaeenbeeneenneenrens 41
Figura 9 — Exemplo de curvas polinomiais e exponenciais obtidas no algoritmo de
obtengao das estimativas INICIALS. .....ccuveeerueeeeirieeeieeeeieeeereeeereeeeteeeeteeeereeesreeeeaseeenaneeens 43

Figura 10 — Exemplo de aplicacdo da primeira metodologia de restri¢do do algoritmo de

OLIIMIZAGAO. ...vveeeeetrieeeeetteeeeeeitteeeeeeetteeeeeetaeeeaeeaaeeeeeessseeeeasssaseeassssaeeassaeeseansseeeeanssseaeeansees 44
Figura 11 — Resumo do algoritmo de regressao do componente intermediario R. ......... 46
Figura 12 — Resumo do algoritmo da metodologia 3. ..........ccceevvieiiiniienieeiieieeieees 50
Figura 13 — Regressdes para os dados do reagente A do ensaio L. ........cccceeveeverienennnens 52

Figura 14 — Resultado nao viavel obtido pela metodologia 1-1 para o ensaio de nimero

D ettt h e b bbbt h ettt e bt bt e bt e bt e h e st ettt e b et be e b it 53
Figura 15 — Resultado vidvel obtido pela metodologia 2-1 para o ensaio de niimero 6..54
Figura 16 — Resultado da regressao utilizando metodologia 2-1 para o ensaio 10. ........ 54
Figura 17 — Resultado da regressao utilizando metodologia 2-2 para o ensaio 10. ........ 55

Figura 18 — Resultados obtidos utilizando a metodologia 2-2 para os ensaios variando a
Pressao de A4S CATDOMICO. ...uieuieeeiieiieeie ettt ee ettt ete et e et e et eesebeebeessbeenteesabeenseennnes 56
Figura 20 — Resultados obtidos utilizando a metodologia 2-2 para os ensaios variando a
10100] 0 1C) 111 | U UPSRRRPPR 57
Figura 19 — Resultados obtidos utilizando a metodologia 2-2 para os ensaios variando a
quantidade de cataliSAdOT.........ccuiiiiiiiiiiieeiiee e 57
Figura 21 — Reducdo molar em func¢do da fracdo molar de reagente A (a) e de
INtErMEdIATIO R (D). cooeeeiiiiieeie ettt et ree e e e eaaeeea 58
Figura 22 — Simulagdo do processo com base nos parametros estimados. Ensaios em que

se variou (a) a pressdao de didxido de carbono, (b) a temperatura e (c) a quantidade de



catalisador. M1, M2 e M3 referem-se as metodologias 1, 2 e 3, respectivamente. Os
asteriscos representam 0s PONtOS EXPErIMENTAIS. ...cc.eeerreerrreriierieeriienieerieesteeieesreeeeens 62
Figura 23 — Andlise de sensibilidade. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2. (c)
Metodologia 3. Nos graficos com dois eixos verticais, a ordenada a esquerda representa
as linhas cheias e a ordenada a direita representa as linhas pontilhadas. ........................ 64
Figura 24 — Graficos de z em fungdo da varidvel independente, tempo. (a) Metodologia
1. (b) Metodologia 2. (c) Metodologia 3. .........cccueeiiieiieiieeiieie e 65
Figura 25 — Fungdes de distribuicao normal ajustadas. A linha pontilhada representa os
residuos calculados com os parametros obtidos pela metodologia 1. A linha tracejada,
analogamente, representa a metodologia 2. E, por fim, a linha cheia representa a
MELOAOIOZIA 3. ..ottt et ettt et e et e ebeeenreeneen 66
Figura 26 — Gréficos de paridade. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2. (¢) Metodologia
OSSPSR 67



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Planejamento dOS XPErimMENLtOS .......ccueeecuieeriirrerireeeiieerieeesaeeessreesnreeesseesseeennnes 34
Tabela 2 — Massas MOLATES .....c...ooiuiiiiiiiieiie ettt ettt e 37
Tabela 3 — Lista de ParametroS........cccueeriieriieriieeieeriee ettt sttt e ste et e steeteesabeeaeeseaeesaesnneens 47
Tabela 4 — RESUITAAOS ....c..eeiiiiieiiiieit ettt sttt e 59
Tabela 5 — Parametros de ajuste da distribuig@0 normal ...........cccceeeviiieriieeiieeiee e, 65

Tabela 6 — CompParativo ZETal ..........cccviieiiieiiiieeiie e e e e err e e erae e enreeesenes 68



SUMARIO

L INTRODUGAO ... 12
2 OBIETIVO .ttt ettt ettt ettt et et e s st e st enbesseeseenteeneenseensesneenes 15
2.1 OBJETIVO GERAL ..ottt ettt st 15
2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS ..ot eessssessesesesesesees 15
3 REVISAO BIBLIOGRAFICA ..ot 16
3.1 REGRESSAO LINEAR .......cooviiiiieieeeeeeeeeeee e eese e se s s 16
3.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA .......c.coooviuimeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeee e 19
3.3 REGRESSAO NAO LINEAR ....ccoeviiriiiniienieiineiesie i sssesesise e ssssssesise e 21
34 OTIMIZACAO ...t n s 22
3.5 ANALISE DE DADOS CINETICOS .....ccouruurimeimeeneeeeeseeisesssesssseessessssssssessessesennes 23
3.6 CALCULO DAS TAXAS DE REACAO ........ooiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 25
3.7 AVALIACAO ESTATISTICA DOS PARAMETROS ESTIMADOS ........cc.cooovvvveranan 26
3.7.1 Andlise de sensibilidade ............ooouiiiiiiiiiiiii e 27
3.7.2 Intervalo de confianga dos parametros estimados ..........ccccveeriuieeriieenieeeriee e 27
3.7.3 ANALISE dOS TESIAUOS ...ouvieutiiniiiiieiieie ettt st 28
3.8 TRABALHOS SOBRE ESTIMACAO DE PARAMETROS CINETICOS OU DE
TRANSPORTE ...ttt ettt ettt et e st e te et e steeae et e eseenseenaesneenes 30
3.9 ESTUDO DE CASO: PROCESSO HENKEL ......ccccoiiiiiiiiiieieeceeee e 33
4 MATERIAIS E METODOS........couitmriimeiieiseeesseisesssesssesessessssssssssses st ssessssssssssssssenas 36
4.1 CALCULO DAS TAXAS DE REACAO ..o 36
4.2 ESTIMACAO E AVALIACAO DOS PARAMETROS..........oovivieeeeeeeeeeeeeereeeeenens 47
4.2.1 Adequacao dos Parametros CINELICOS. ......uiiiurieriieeiiieerieeerieeerteeerireeeereeereeesreeesseeenes 47
4.2.2 Metodologias de Estimag@o de Parametros.........cceevvieiieriiiniienieeiieeie e 47
4.2.2.1 Metodologia 1 — Estimacao por Regressao Linear Multipla..........ccccoeveeviiieiiennnnnnen. 47
4.2.2.2 Metodologia 2 — Otimizagao da fungdo objetivo a partir das taxas de reagao ............. 48
4.2.2.3 Metodologia 3 — Otimizagao da fungdo objetivo a partir das concentragoes ............... 49
4.2.3 Avaliagao d0s 1eSUIAAOS ........veiiiiiiiiiiiciee e et 51
5 RESULTADOS E DISCUSSAOD .....coevuimriiiiierieeineiesisesisesesie s ssssssesise e 52
5.1 CALCULO DAS TAXAS DE REACAO ..o 52
5.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS CINETICOS........coovuiieviereeeeeeeeeeeeeseeseneeeneeen, 58

5.2.1 Resultados preliminares € ajUSLES .......cccueerieeruierieeiiieniieeieesite et erieeereeieesereeseesnaeenseenene 58



5.2.2 Avaliag@o dos resultados € analises COMPArativas ..........cceeceeeeeeneieriieeniieeieeniee e e 59

5.2.3 Avaliagdo da sensibilidade dos parametros ...........cceeeeeeiieriieeiiienieeieeee e 63
5.2.4 Avaliagao dOS TeSIAUOS ......uviiiieiiiie ettt e et e e e et e e e e eatae e e e eaaaaeeas 65
5.2.5 ComMPATaGAO ZETAL.....ccccuiiiiiiieeiieeetieeeieeeeteeerte e e eeeteeesteeessbaeessbeeesseeesaeeesseeesaeesnneens 68
6 CONCLUSAO......couriiiirtiecie ettt 70

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... es e sen s 72



12

1 INTRODUCAO

A estimacdo de parametros ¢ um processo inerente ao estudo de fungdes, portanto ¢
imprescindivel introduzir o escopo tedrico do qual este trabalho deriva. Primeiramente, define-
se como fun¢do matemadtica uma expressdo, ou lei, que estabelece uma relagdo entre duas ou
mais varidveis distintas. Estas varidveis podem ser classificadas como dependentes ou
independentes, sendo que as variaveis dependentes sdao afetadas por mudancas nas variaveis
independentes, enquanto o contrario nao ocorre. Outra denominagcdo comum para as variaveis
¢ variavel de resposta (dependente) e variaveis preditoras (independentes). A correlagdo entre
variaveis dependentes e independentes ¢ especificada por valores constantes denominados
parametros, os quais compdem, conjuntamente as variaveis, uma fun¢ao matematica.

Nas vdrias esferas da ciéncia, as fungdes matematicas sao amplamente utilizadas para
descrever eventos: fendmenos, processos, propriedades, etc. Isso somente € possivel quando a
relacdo entre as varidveis, ponderadas por seus parametros, indicam uma correlacdo estreita
com o fendmeno real. Em outras palavras, a fun¢ao e seus parametros devem refletir, em algum
nivel, o que a observacao real indica. Neste contexto, pode-se considerar que existem duas
condi¢cdes a serem cumpridas no intuito de descrever eventos usando uma fun¢do matematica:
(1) se arelagdo entre as variaveis ¢ adequada e (2) se os valores dos parametros sdo adequados.

Sobre a relagdo entre as variaveis, denomina-se modelo a forma matematica que rege as
variaveis e os parametros. A escolha de um modelo ndo ¢ restrita, qualquer modelo tem
potencial para descrever um determinado evento, porém alguns poderdo prever melhor os
eventos em comparagao com outros.

Ja em relacdo aos valores dos pardmetros, eles sdo essenciais para a descricdo de um
evento por meio de um modelo e, portanto, espera-se que eles assumam os melhores valores
possiveis, no sentido de que melhor significa produzir uma descri¢ao que reflete o evento com
maior exatidao. A questdo central dos parametros € a busca por estes valores, também chamados
de valores 6timos, e ela se da por um processo chamado ajuste de funcdo, ou ajuste de curva,
que ¢ quando dados de um evento sao empregados para gerar uma fungdo com o intuito de
representa-los. Para modelos mais simples, nao ¢ dificil determinar os valores 6timos para os
parametros, porém, a depender da complexidade do modelo, os valores 6timos exigem uma
abordagem nio trivial.

Em resumo, tanto o modelo quanto os valores dos parametros vao interferir no resultado

da representacdo de um evento por uma funcgao.
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Na prética, pode-se interpretar que o ajuste de curvas ¢ equivalente a estimacdo de
parametros e vice-versa, pois ambos estdo intimamente ligados a determinacdo de valores para
os parametros de modelos matematicos. Outro ponto a ser considerado € que, na estimagao de
parametros, ocorre a inversao de fungdes entre parametros e variaveis, porque neste contexto
os parametros funcionam como variaveis e os dados coletados de um determinado evento sao
considerados valores constantes. Isso acontece porque os dados funcionam como balizadores
no calculo dos valores dos parametros da fun¢do efetivamente.

Quanto ao processo de estimacao de parametros, existe uma ampla quantidade de meios
de se conduzir este processo e a sua escolha dependerd do modelo escolhido, mais
especificamente, dependera dos parametros a serem estimados. No geral, existem dois grandes
grupos de modelos: os lineares e os nao lineares. Em sintese, os modelos lineares pressupdem
que a relacdo entre os parametros e a variavel dependente ¢ linear, diferentemente dos modelos
ndo lineares, que podem compor, por exemplo, relagdes logaritmicas, exponenciais, poténcias,
entre outras, com a variavel dependente.

Tendo em vista a definicdo e a finalidade da estimacdo de parametros até aqui
explicitadas, cabe introduzir a sua importancia no ambito da cinética quimica. Na engenharia
das reagdes quimicas, o uso de modelos matematicos tem o proposito de representar
quantitativamente o comportamento temporal das reacdes e isso acontece através da estimagao
dos parametros destes modelos. Neste contexto, os modelos sdo formados por relagdes entre
variaveis de processo, como concentracdo de componentes, temperatura e pressao, além dos
parametros cinéticos. A representacdo quantitativa de um processo reacional ¢ desejavel por
muitos motivos, sobretudo porque: (1) possibilita prever o rendimento do processo, bem como
o consumo de reagentes e energia consumida ou gerada, (2) permite a integragdo dos dados
reacionais ao projeto de reatores, (3) ¢ imprescindivel o entendimento de como se da o processo
para que ele seja otimizado, isto €, para que se possa determinar as melhores condi¢des de
operacao.

Considerando os aspectos mencionados, este estudo apresenta uma comparagdo entre
trés metodologias de estimag¢do de parametros cinéticos através de um estudo de caso: a
producao de acido tereftalico, um importante reagente na industria de polimeros (Tomas ef al.,
2013), por meio do processo Henkel. Para tanto, sdo apresentados os fundamentos para a
escolha dessas metodologias, bem como os critérios de avaliagao dos resultados obtidos.

As metodologias abordadas sdo:

Metodologia 1: regressao linear multipla.
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Metodologia 2: regressdo ndo linear realizada por meio de otimiza¢do de uma funcao
objetivo baseada nas taxas de reagao.

Metodologia 3: regressao nao linear realizada por meio de otimizagdao de uma fungao
objetivo baseada nas concentragdes dos componentes.

Objetivamente, esta pesquisa busca demonstrar, através de uma abordagem pratica, as
diferencas existentes entre essas metodologias com rigor estatistico. Pode-se considerar,
portanto, que se trata de uma investigacdo sobre o uso da otimizacdo como ferramenta no

processo de interpretacdo matematica dos dados cinéticos.
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2  OBJETIVO

2.1 OBIJETIVO GERAL

Buscar uma compreensdo mais abrangente sobre o uso de diferentes metodologias de
estimacao de parametros cinéticos por meio de um estudo de caso, sobretudo quanto ao método

de regressao e quanto ao tipo de preditor.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar a metodologia mais representativa, considerando o conjunto de dados do estudo
de caso escolhido;

e Ressaltar vantagens e desvantagens do uso de diferentes metodologias de regressao
evidenciadas nos resultados obtidos pela aplicagdo pratica no estudo de caso;

e Ressaltar vantagens e desvantagens do uso de diferentes tipos de preditores no processo e
que sao evidenciadas nos resultados obtidos pela aplicagao pratica no estudo de caso;

e Avaliar criticamente a possibilidade de extensdo das conclusdes obtidas neste estudo de

caso para problemas similares.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo, serdo apresentados os fundamentos do tratamento de dados explorados
neste trabalho: regressao linear (se¢ao 3.1), regressao linear multipla (se¢do 3.2) e regressao
ndo linear (se¢do 3.3). Um tdpico € dedicado a otimizagcdo como meio de resolucao iterativa de
regressoes ndo lineares (se¢do 3.4). Adiante, € apresentada a ligag@o entre o tratamento de dados
e a cinética quimica: a analise de dados cinéticos (secao 3.5) e a estimacao das velocidades de
reacdo (se¢ao 3.6). H4 também uma se¢do para os métodos de validagdo estatistica dos
parametros cinéticos estimados (se¢do 3.7). Uma breve revisao de trabalhos sobre estimagao de
parametros ou que realizaram a estimagdo de parametros (se¢do 3.8). Por fim, a apresentacao
do estudo de caso: os modelos de lei de velocidade, as condigdes de condugao do experimento

e os dados cinéticos (se¢ao 3.9).

3.1 REGRESSAO LINEAR

Regressdo ¢ o estudo da dependéncia entre variaveis e a sua andlise constitui parte
central para muitos projetos de pesquisa. Uma das metodologias de regressdo mais importantes
¢ aregressao linear. Pode-se dizer que ¢ a mais comumente usada e praticamente todos os outros
métodos de regressao se baseiam na compreensao de como ela funciona (Weisberg, 2005).

O intuito de todo tipo de regressdo ¢ condensar dados na forma mais simples e util
possivel. Um passo inicial comum para atingir este proposito ¢ construir graficos com os dados
coletados. No caso em que existe uma Unica variavel independente sendo relacionada a variavel
dependente, ¢ comum usar o grafico de dispersao (Weisberg, 2005). Um exemplo de grafico de

dispersdo ¢ mostrado na figura 1.
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Figura 1 — Exemplo de grafico de dispersao.

Fonte: Weisberg, 2005.
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No grafico de dispersao da figura 1, a varidvel de resposta, Y, é relacionada a variavel

preditora, X. O interesse central ¢ entender como a distribui¢do de valores Y muda conforme X.

Um aspecto importante desta distribuicao € a fungao média, ou valor esperado, que ¢ um modelo

matematico escrito em funcdo de X. Outra caracteristica de uma distribui¢do a partir de um

dado preditor ¢ a funcdo de varidncia, que representa um intervalo de valores com que um

conjunto de dados esta disperso em relagdo a média (Weisberg, 2005).

O modelo de regressdo linear simples consiste em uma reta e ¢ formado por duas

fungdes, uma que relaciona o valor esperado, ¥, e outra que relaciona a variancia, Var:

Para explicar o modelo linear, um exemplo de modelo linear ¢ mostrado na figura 2.

9 =Bo+ Pix
Var = 6%

3 N
Y
21— B1
1
e
Bo = intercepto
| \ I
1 2 3
X

Figura 2 — Representacdo grafica do modelo linear.

Fonte: Weisberg, 2005 (Adaptado).

(1)
2)
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Na equagio (1), o valor esperado 7 é relacionado a um preditor X = x. Os termos f3 sdo
os pardmetros do modelo, sendo S, o intercepto, que representa o valor da fung¢io § quando
x = 0, e B;, a inclinacio da reta, conforme mostrado na figura 2.

J4 a equacdo (2), o termo 62 na maioria dos casos é um valor positivo nio nulo. Isso
significa que pelo menos algum dado observado ndo coincide com o valor esperado. Essa
diferenga entre os dados observados e seu respectivo valor esperado ¢ denominado residuo, €,
unico para cada ponto, conforme a equagao (3).

é=yi—Ji 3)

Em que y; ¢ o valor observado para um dado ponto i.

Tdo importante quanto entender a distribuicio de Y conforme X, ¢ entender a
distribui¢do de é conforme X. O residuo € uma variavel naturalmente aleatoria e para este tipo
de variavel ndo existe um valor especifico, mas a probabilidade de cada um dos valores que ela
pode assumir. No caso das variaveis continuas, a distribui¢do normal, ou gaussiana, ¢ um dos
modelos de fungdo de distribuicdo mais comuns (Snell ez al., 1995).

Quando duas variaveis sao correlacionadas, existem duas suposi¢cdes importantes sobre
os residuos. A primeira € que ndo deve haver correlacao entre a variavel preditora e o residuo.
Portanto, um grafico de é em fun¢ao de x resultaria em um grafico aleatério, devido a natureza
aleatoria esperada do residuo. A segunda suposicdo ¢ que os residuos sdo
independentes (Weisberg, 2005).

Efetivamente, os valores dos pardmetros f3 ¢ os residuos & sio desconhecidos e precisam
ser calculados. Assim, para realizar o calculo, normalmente emprega-se o método dos minimos
quadrados, também referido na literatura por OLS (Ordinary Least Squares), no qual os valores
dos parametros devem ser escolhidos a fim de minimizar uma fungdo composta pelo somatério
dos quadrados dos residuos, SSE, indicada na equagao (4) (Edgar et al., 2001; Snell et al., 1995;
Weisberg, 2005).

n
SSE = ) (i = 9)? ©
i=1
Ao substituir a equagdo (1) na equagao (4):
n
A A 2
SSE = ) [y = (Bo + fux)] ©)
i=1

A minimizacao de uma fungdo linear, que € o caso da equagdo (5), tem solugdo analitica

(Edgar et al., 2001; Snell et al., 1995). Considerando um modelo linear para y com p

parametros, a equagdo (4) ¢ diferenciada em relagcdo a cada parametro, gerando p equagdes
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diferenciais. Ao igualar cada uma das equagdes a zero, a resolucdo do sistema de equagdes
lineares fornece a solucdo 6tima, correspondente ao menor valor possivel para a fungdo. Esse
procedimento ¢ comumente escrito na forma de algebra matricial: os p parametros formam um
vetor B; os valores da variavel de resposta, y, formam o vetor Y; e a matriz X, chamada matriz
de design, ¢ construida com a derivada primeira do modelo, f (x), em rela¢do a cada parametro

e para cada observagdo experimental, conforme mostra a equagao (6).

0 (x1)/9By  0f (x1)/ 9P,
0 (x)/9By  0f (x2)/9p:
X =|0f (x5)/0By 0f (x)/9ps ©)

Of (x)/8fo  Of (x)/3Ps

A solugdo analitica da minimizagdo do somatério dos residuos cujo modelo ¢ linear é

dada por meio de algebra matricial da seguinte forma:
B=x"0"x"Y (7)
Para o caso da equagdo (5), a matriz X e o vetor Y, sendo o sobrescrito T o simbolo para

matriz transposta, teriam o seguinte formato:

1 X1 V1
1 x Y2
1 1 1 - 1 2
T _ — —
X = X1 Xz X3 v Xp X_? x.3 Y= y:3
1 x, In

Em termos praticos, a equacdo (7) ¢ um sistema de equagdes lineares, o qual pode ser
resolvido a partir de eliminagdo gaussiana (Atkinson, 1978; Camahan et al., 1969).

Por fim, o célculo da funcdo varidncia, Var, equacio (2). O termo 62 é definido pela
média dos quadrados dos residuos, que ¢ a razao entre SSE e o grau de liberdade, v, definido
pela diferenca entre o niimero de dados observados, n, € o nimero de parametros a serem

estimados, p:

SSE  SSE
=— (8)

n—p v
A raiz quadrada da variancia ¢ denominada desvio padrdo da regressao.

2:

o

3.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A regressao linear multipla ¢ uma forma de generalizar o modelo de regressao linear de

tal forma que seja possivel correlacionar uma varidvel de resposta com mais de um
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preditor (Weisberg, 2005). De forma geral, a equacdo (9) representa um modelo no qual existem

p preditores lineares.

9 = Bo + Pr1x1 + Poxy + Paxs + - + :épxp )
Os preditores sdo considerados lineares quando ndo existe dependéncia de algum

parametro nas derivadas da funcdo em relagdo aos parametros.

Mais uma vez, a estimacao dos parametros pode ser feita pelo método dos minimos
quadrados (equagdo (7)), exceto que, devido ao aumento do niumero de preditores, a matriz X,
equacdo (6), agora contém dados de todos os preditores. Desta forma, a matriz X toma-se a

forma geral indicada na equagao (10).

0f (x1)/0Bo  0f (x1)/0B1 0f (x1)/0B, - Of(x1)/9Bp
0f (x2)/0Bo  Of (x2)/0By  Of (x2)/0B, -+ 0f (x2)/0PBy
X =|0f(x3)/0Bo 0f(x3)/0B1 0f(x3)/0B> - 0f(x3)/0By (10)

0f (6)/0s Of(x)/3By Of (on)/0Bz ~ f(x)/3B,

O modelo de regressdo linear multipla permite que as variaveis preditoras possam ser
transformadas de alguma forma tal que fornega uma aproximagao razoavel (Weisberg, 2005).
Por exemplo, um preditor elevado a uma poténcia pode ser transformado em logaritmo a fim

de imitar uma relagdo direta entra o parametro e a variavel de resposta, como, por exemplo:

y:xﬁﬁ]nyzﬁ%
2 X

Com esta mudanga, o parametro pode ser estimado pela mesma técnica utilizada para
uma funcao linear simples. Tal mudanca fundamenta a regressao exponencial.

Outro modelo de regressao notavel ¢ quando a varidvel de resposta ¢ relacionada a
poténcias diferentes de uma mesma variavel preditora, ou seja, um modelo polinomial. Por
exemplo:

y = Bo + Br1x + Box? + B3x®

Da mesma forma, a regressao linear multipla ¢ uma estratégia que possibilita calcular
os parametros de um polindmio ao estabelecer que cada poténcia da variavel preditora, x, seja
um preditor diferente, logo: x; = x; x, = x%; x3 = x3. Este modelo chama-se regressio

polinomial.
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3.3 REGRESSAO NAO LINEAR

O uso de modelos nao lineares tende a ser indicado em duas circunstancias: (1) quando
o conhecimento tedrico prevé comportamento ndo linear ou (2) quando o comportamento nao
linear ¢ muito aparente. Mesmo que a aproximagao linear funcione bem, um modelo nao linear
ainda pode ser usado para conservar uma interpretacdo mais auténtica dos parametros (Seber &
Wild, 2003).

Um modelo ndo linear ¢ aquele cujos parametros ndo possuem uma relacao linear com
a variavel de resposta. Para este tipo de modelo, o método dos minimos quadrados ainda pode
ser aplicado, ou seja, a equagdo (4) pode ser utilizada. Apesar disso, a minimiza¢ao da fung¢ao
SSE nem sempre possui solu¢do analitica, sendo muitas vezes necessario empregar algum
método iterativo. A fungdo SSE de um problema nao linear ¢ referido na literatura por NLS
(Nonlinear Least Square) (Seber & Wild, 2003).

Em comparacao a regressao linear, embora seja, em alguns casos, possivel transformar
um problema nao linear em um problema linear, a minimizagao da fungao SSE com o problema
transformado resultard em uma solucao diferente daquela que seria alcangada se o problema
original fosse resolvido. Isto significa que, ao transformar um problema ndo linear, muda-se a
fun¢do a ser minimizada e, com isso, encontra-se uma solu¢do que nao ¢ 6tima para o problema
original.

Existem vérios métodos de regressao nao linear, sendo muitos deles variacdes do
método dos minimos quadrados (Seber & Wild, 2003). Pode-se citar o método da maxima
verossimilhan¢a, ou MLE (Maximum-Likelihood Estimation), o qual se baseia na maximizacao

da fun¢ao de verossimilhanga, L, indicada na equacao (11).

n

Lo =| [roe (an

O termo L(0]y) refere-se a fungio dlez i/erossimilhanga para um conjunto de dados y em

fungdo do vetor de pardmetros 0. J4 o termo f(y|0) ¢é a fun¢do densidade de probabilidade. Os

parametros sao convenientemente chamados pelo simbolo 8 para indicar a regressao nao linear,
em oposi¢do ao simbolo S para regressao linear.

No contexto do método da méxima verossimilhanca, deve-se saber antecipadamente o

tipo de distribuicdo que os residuos, €, possuem. Considerando que os residuos sao

independentes entre si e varidncia constante, a fun¢do f(y|0) da equagdo (11) passa a ser
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dependente da varidncia, ou seja, f(y|0,52). Nesta situacio, se os residuos possuirem uma

distribuicao normal, N, por exemplo, a funcao densidade ¢:

1 1y =9\
N = f(y:16,6%) =6me><p<—§<y 6y> ) (12)

Pode-se citar também o método GLS (Generalized Least Squares), também referenciado

como WLS (Weighted Least Squares), sendo este uma variacao do método OLS (Seber & Wild,
2003). A fungado (4) pode ser escrita na forma matricial em termos do vetor de residuo da
seguinte forma:

SSE =e'e (13)
Em que e ¢ o vetor de residuos e o sobrescrito T simboliza o vetor transposto. A

novidade que o método GLS traz € que a fungdo a ser minimizada ¢:

SSE = eTV~le (14)
Sendo V uma matriz positiva definida.

Em outra perspectiva, o método OLS ¢ um caso particular em que V ¢ uma matriz
identidade. A inclusdo da matriz V, indicada na equacao (14), permite que cada um dos residuos
sejam contabilizados de forma diferenciada, isto €, cada residuo calculado ¢ submetido a uma

fator de peso que aumenta ou diminui o seu efeito na fun¢ao SSE (Seber & Wild, 2003).

3.4 OTIMIZACAO

Precisamente, em um contexto de projetos de engenharia, a maior parte das escolhas
estdo sujeitas ao resultado de equagdes matemadticas que relacionam as varidveis de um
processo. Determinar as melhores condi¢gdes favordveis para maximizar ou minimizar um
determinado fator, ou critério de desempenho, a partir de equagdes matematicas ¢ denominado
otimizacdo. Em outras palavras, otimizacdo pode ser compreendida como processo de
localizagao de extremos, minimos ou maximos, de uma funcao. Este processo de da a partir de
uma funcdo matemadtica e o seu critério de desempenho, o que constitui um problema de
otimizagdo (Edgar et al., 2001).

No que tange ao processo de regressao, especialmente quando o modelo matematico €
nao linear, a otimizagdo funciona como uma ferramenta iterativa capaz de localizar o extremo
da funcdo do modelo sem que seja necessaria a solucdo analitica das derivadas. Quando a
regressdo ¢ feita utilizando o método dos minimos quadrados, a fungdo a ser minimizada ¢ a

soma dos quadrados dos residuos, SSE. Em um problema de otimizagao, esta fungao denomina-
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se funcdo objetivo (Edgar et al., 2001; Seber & Wild, 2003). Tomando como exemplo a
regressao de dados, um modelo ndo linear nos parametros e que ndo possui derivada analitica

em relag¢do aos parametros tal que y = f(x;, 0), tem-se:

n
Funcdo objetivo = SSE = Z[yl- — f(x;,0)]? (15)
i=1
Em que 0 ¢ o vetor de parametros do modelo.

O critério de desempenho, neste caso, ¢ reduzir o valor de SSE a um valor minimo e,
quanto mais préximo de zero, mais representativo espera-se que o ajuste seja. Além disso, um
problema de otimiza¢do pode apresentar restri¢des, que delimitam o espaco em que a solugao
otima se encontra (Edgar et al., 2001; Seber & Wild, 2003).

Havendo uma fung¢ao objetivo e um critério de desempenho, o problema de otimizagao
esta definido e basta a aplicagdo de um algoritmo de minimizagao. Nesse sentido, os métodos
deterministicos para a otimizagdo se fundamentam na busca por valores dos parametros
mediante um processo iterativo que depende de trés estruturas: uma estimativa inicial para os
parametros; a dire¢do de busca; e o tamanho do passo. Em outras palavras, a otimizagao
manipula os valores dos parametros a serem estimados na dire¢do em que ocorre uma redugao
sequencial do valor da fung¢do minimizada. Uma variedade de métodos ¢ apresentada na
literatura (Edgar et al., 2001) e a principal diferenca entre eles ¢ se utilizam a matriz Hessiana
(matriz de derivadas segunda), gradientes ou apenas avaliam o valor da fungdo objetivo. E
importante destacar que a avaliagdo da matriz Hessiana e dos gradientes aumentam a taxa de
convergéncia, porém, para fungdes em que essas propriedades variam pouco, o custo
computacional tende a aumentar a cada iteracdo. Isto significa que dada a complexidade de um
problema, alguns algoritmos funcionam melhor ou mais rapido que outros, podendo ou nao

encontrar solugdes melhores (Edgar et al., 2001).

3.5 ANALISE DE DADOS CINETICOS

Fogler (2010) apresenta diversos métodos para a andlise dos dados experimentais de
reator batelada e para o calculo dos pardmetros cinéticos: (1) método diferencial; (2) método
integral; e (3) regressdao nao linear. O que todos os métodos t€ém em comum ¢ que todos

dependem da escolha prévia de um modelo. As diferencas sdo tratadas a seguir.
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O método diferencial consiste em determinar a ordem de reagado a partir da dependéncia
entre velocidades de reagdo e concentragdo do reagente. Este método implica o uso de um
procedimento complementar para estimar as velocidades de reacdo que, circunstancialmente,
vai resultar em erros no resultado final (Fogler, 2010). Estes métodos sdo abordados na se¢ao
3.6.

Em relacdo ao método integral, como o proprio nome sugere, ¢ a integragao da lei de
velocidade, uma derivada da concentracdo em relacdo ao tempo. Quando esta derivada nao
possui solugdo analitica, além da resolu¢cao numeérica, alguns artificios podem ser utilizados
para determinar a ordem de rea¢do (Fogler, 2010). Para exemplificar, uma reagdo com um tinico
reagente A ¢ lei de velocidade dCy/dt = kCf, em que C, representa a concentragdo de um
componente A, k ¢ a velocidade especifica de reagdo e a ¢ a ordem de reagdo. Tanto k quanto
a sdo parametros cinéticos. A andlise das tendéncias dos graficos pode fornecer indicios da

ordem de reacdo, conforme ¢ mostrado na figura 3.

(a) (b)
[
CA In %} PY c
CA In ZA0 _ kt
Ca
CA = CAO — kt
Time Time
A
wx2 (d)
2
CA
Time Time

Figura 3 — Representagdes de reagdes com ordens diferentes.
Fonte: Fogler, 2010.

Na figura 3, a depender da ordem de reagdo, a, os dados exibem uma tendéncia
caracteristica. Quando a ordem ¢ nula, a velocidade de reagdao independe da concentragao e,
portanto, os dados do grafico da figura 3a possuem uma tendéncia linear. Quando o grafico de
logaritmo da razdo entre concentragdo inicial e concentragdo em fun¢do do tempo produz uma

tendéncia linear dos dados (figura 3b), significa que a reacdo ¢ de primeira ordem. Para os casos
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em que a reacdo ¢ de segunda ordem, a confirmagao ¢ observada com a verificacao de tendéncia
linear quando o grafico do inverso da concentracdo em func¢do do tempo ¢ construido (figura
3¢). Por fim, a figura 3d mostra um caso em que nao se verifica tendéncia linear num grafico
do inverso da concentragao em fungao do tempo e isso demonstra que os dados nao se encaixam
num modelo de segunda ordem. Napoledo et al. (2018) faz esse tipo de analise, evidenciando a
relacdo entre a curva gerada e a ordem de reacdo mais adequada para representar dados
cinéticos. Nos casos em que se confirma uma relagdo entre a suposi¢ao e o grafico gerado,
torne-se mais facil a determinagao dos parametros cinéticos, que € o objetivo primario, contudo,
este método ¢ pouco 1til para sistemas reacionais mais complexos.

Alguns métodos, como o citado anteriormente, podem ser muito especificos para o caso
em que sao empregados, o que explica por que sdo limitados a modelos mais simples. Isso
ocorre porque eles apenas fornecem estimativas representativas desde que as premissas do
modelo escolhido sejam matematicamente viaveis do ponto de vista pratico e que o modelo seja
relativamente aderente aos dados. Por exemplo, o método integral torna-se inviavel se o modelo
nao possuir integral analitica.

Por fim, a regressao ndo linear para analisar dados cinéticos permite a estimagao de
parametros de modelos ndo lineares e pode também ser empregada na discriminagdo entre
diferentes modelos, além de fornecer a melhor estimativa dos valores dos parametros (Fogler,

2010).

3.6 CALCULO DAS TAXAS DE REACAO

Outro fator relevante no processo de analise de dados cinéticos ¢ a forma como os dados
sdo apresentados. Para os dados originados de ensaio em reator batelada, a sua forma bruta ¢ de
concentragdo por tempo. Esta forma, no entanto, ndo favorece a estimacdo de parametros por
regressao nao linear, porque os modelos geralmente sdo definidos por leis de velocidade, as
quais estabelecem a taxa de reagdo, ou seja, 0 modelo normalmente representa a derivada da
concentracdo, € nao a concentragcdo. Desta forma, pode ser necessario calcular as velocidades
de reacdo para cada um dos pontos experimentais.

Fogler (2010) sugere algumas metodologias para estimar as derivadas da concentracao:
(1) diferenciagdo grafica de areas iguais; (2) diferenciagdo de uma funcao obtida por ajuste

polinomial; e (3) diferengas finitas. Verifica-se que a aproximacado das derivadas por algum
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destes métodos acarreta, em algum nivel, o aumento de erros numéricos: no caso do método
grafico, o coeficiente angular médio ¢ estimado pela variagao dos eixos, avaliada de dois a dois
pontos, portanto, o seu uso ¢ mais indicado para dados que sdo passiveis de diferenciacao
(Fogler, 2010). Ja em relagdo ao ajuste polinomial: se a ordem do polindmio para ajuste dos
dados for muito pequena, o ajuste ndo vai integrar todas as nuances presentes nos dados. Por
outro lado, se a ordem do polindmio for muito grande, haverd muitos picos e vales, produzindo
erros significativos (Fogler, 2010; Snell et al., 1995). Por fim, a diferenciagdo numérica por
diferencas finitas depende de pontos igualmente espagados no eixo temporal e possui erro
numeérico proporcional ao espagamento temporal. Isso significa que € possivel reduzir o erro ao
considerar um espagamento temporal menor, porém, em situagdes reais, quando se tem uma
tabela de valores pronta, isso nao ¢ possivel (Camahan et al., 1969).

Uma alternativa ao uso das taxas de reagdo seria o uso das concentragdes dos
componentes, a variavel diretamente medida. Este caminho, entretanto, exige a integragdo da
lei de velocidade e um novo problema surge, uma vez que leis de velocidade ndo lineares nos
parametros podem nao ter uma solucdo analitica, 0 que novamente requer uma solucao
numérica.

Apesar de ambos os caminhos discutidos, diferenciacdo ou integragdo, requererem uma
solucdo numérica, a diferenciagdo ¢, na melhor das hipoteses, menos acurada que a integracao

(Camabhan et al., 1969; Fogler, 2010).

3.7 AVALIACAO ESTATISTICA DOS PARAMETROS ESTIMADOS

Além de estimar parametros, € igualmente importante avaliar a qualidade dos resultados.
No ambito da engenharia das reagdes quimicas, existem varios estudos sobre ou que aplicam a
analise de sensibilidade e a andlise dos residuos (Alcazar & Ancheyta, 2007; Félix et al., 2019;
Samano et al., 2020; Silveira et al., 2017; Tirado & Ancheyta, 2019). As perspectivas
produzidas pelas analises da sensibilidade, dos residuos e dos intervalos de confianca dos

parametros sao detalhadas a seguir.
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3.7.1 Analise de sensibilidade

Entende-se por analise de sensibilidade a observancia do efeito que uma perturbagao
nos valores do parametros estimados provoca na fun¢do objetivo com o intuito de verificar se
todos os parametros compdem um minimo global e ndo um minimo local (Alcazar & Ancheyta,
2007).

Samano et al. (2020) demonstram como a analise de sensibilidade integrada a
metodologia de otimizacao ndo linear garante a estimagao adequada dos parametros cinéticos e
garante a convergéncia para o minimo global da funcdo objetivo. Isso ¢ possivel avaliando-se
a fungdo objetivo ao perturbar isoladamente o valor de cada pardmetro, usualmente entre £20%
do seu valor 6timo. O grafico do valor da fun¢do objetivo em func¢do do percentual de

perturbacdo de cada parametro indicara se todos os pardmetros convergem no minimo global.

3.7.2 Intervalo de confianca dos parametros estimados

Um outro aspecto importante da estimacdo de parametros ¢ a confiabilidade com que
seus valores foram determinados. Uma metodologia comum e simples para varidveis com
distribuicao normal € o intervalo de confianga assintotico, apresentada a seguir, de acordo com
Snell et al. (1995) e a exemplo de Silveira et al. (2017).

Os limites de um intervalo de confianca sdo calculados com base no (1) valor médio
(valor estimado) do parametro, (2) o erro padrdo, (3) uma fung¢ao de distribuicdo e (4) um indice
de confianga (Snell et al., 1995). Destes, o valor esperado ja foi estimado por regressdao, bem
como a variancia desta regressao, os demais elementos sdo detalhados a seguir.

Comecando pelo erro padrao, primeiramente, calcula-se a matriz de covariancia dos
parametros, C, conforme equacao (16).

C =¢2(xTx)! (16)
Em que x ¢ a matriz com as derivadas parciais da fungdo objetivo f(x) = SSE em

relagdo a cada um dos pardmetros calculados: x;; = df(x;)/06;, conforme equacdo (10). O
termo 62 é calculado pela equagdo (8).
O erro padrao de cada um dos parametros, sp(Hj), ¢ a raiz quadrada dos termos da

diagonal principal de C, como indicado na equagao (17).



28

sp(8)) = [y (7)

Em relacdo a fun¢do de distribuicdo, o tipo de distribuicdo depende dos dados em
analise. No caso de andlise de uma populacdo ou quando a varidncia desta populagdo ¢
conhecida, a distribui¢ao normal ¢ o modelo de distribuicao mais indicado para representar os
residuos. Por outro lado, quando a analise ¢ de uma amostra insuficientemente grande para
aproximar usando uma distribui¢do normal, o modelo de distribuicdo t de Student ¢
recomendado, uma vez que este modelo leva em conta as incertezas associadas as pequenas

amostras (Snell ez al., 1995). O modelo de distribui¢do t de Student, T, € apresentado na equagao

(18).

dG SR
T e v
v

Em que v ¢ o grau de liberdade e I" ¢ a fun¢do gama.

A aplicagdo da fun¢do de distribuicdo para determinagdo de intervalos de confianca
ocorre de outra forma. No caso da equacdo (18), ela representa a probabilidade de observacao
de um certo valor de y na distribuicao t de Student. Quando o interesse estd em identificar uma
probabilidade correspondente a um intervalo de valores, deve-se integrar a fun¢ao de densidade,
esta fungdo ¢ chamada funcao distribuicdo acumulada. Contudo, quando, além de identificar
uma probabilidade, ela estd associada a um intervalo de y desconhecido, ¢ conveniente usar
uma outra variagao da equacao (18), em que a variavel de entrada € o indice de confianca. Neste
caso, utiliza-se a funcdo inversa da distribui¢do acumulada, t;,,, € a partir do indice de
confianga, calcula-se os valores de y (Snell et al., 1995).

Por fim, os intervalos de confianga s3o definidos conforme a equacao (19).
9] - Sp(Hj)tinV < 8] < 8] + Sp(ej)tinv (19)

3.7.3 Analise dos residuos

Como ja mencionado, o ajuste de modelos matematicos requer que os residuos sejam
varidveis independentes e aleatorias com média nula e variancia constante. Para todo ajuste, ¢
sempre necessario considerar que essas suposigdes podem ndo estar corretas e assim realizar

analises para examinar se 0 modelo ¢ adequado (Snell ez al., 1995).
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A avaliagdo dos residuos ajuda a (1) verificar se as suposi¢des de que os residuos sio
seguem aproximadamente uma distribuicdo normal e com variancia constante, e (2) para
determinar se termos adicionais no modelo poderiam ser incorporados (Snell ef al., 1995).

Em relacdo a distribui¢do normal dos residuos, ¢ possivel verificar por diversos
métodos. As formas mais simples consistem em relacionar os residuos € (1) em uma sequéncia
temporal, (2) com os valores estimados ¥, (3) com a variavel independente x. Estes graficos
podem apresentar padrdes especificos que indicam alguma particularidade (Snell ef al., 1995).

Na figura 4 sdo mostrados quatro tipos de padrao comuns nos graficos de residuos, seja

qual forma a variavel escolhida para relacionar os residuos.

¢ (a) € |(b) € (c) € \(d)
o * .
. .
. L4 . . b . . [}
.. N . N [ ] . .. . . . e .
. . LI .. . « o . . . :-
0 * g ) e® o ® L4 . 0 . . . ° . 0 ] e ®
L] . . e . . * .
o o . ° P . e o o o
. ¢ e ‘e T e W2, LR
° . . ) . .
. . b e o . . P ¢ e

Figura 4 — Padrdes de graficos de residuos.
Fonte: Snell et al., 1995.

O padrao indicado em figura 4a representa uma situagdo ideal, em que os residuos estdo
distribuidos de forma totalmente aleatéria. No caso da figura 4b e ¢, o padrdo sugere que a
variancia nao ¢ constante. Ja na figura 4d, mostra que o modelo utilizado ¢ inadequado (Snell
et al., 1995).

Outra forma de se verificar se os residuos seguem uma distribui¢do normal ¢ construindo
um grafico de probabilidade normal dos residuos. Para construir este grafico, deve-se ordenar
os residuos do menor para o maior e calcular o seu valor normalizado, z, também conhecido

como escore z ou escore padrao, como indicado na equacao (20) (Snell ef al., 1995).

(20)

Em que é é o residuo, 2 é a variancia e i ¢ um subscrito que percorre o nimero de

medidas.

Se os residuos seguirem uma distribui¢cdo normal, aproximadamente 95% dos residuos
normalizados devem estar no intervalo entre —2 e +2, do contrario, isso pode indicar a presenga
de outlier, isto €, uma observacao incomum comparada ao restante dos dados (Snell et al.,

1995).
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Outra metodologia utilizada para avaliacdo dos residuos ¢ por meio dos residuos
studentizados, em referéncia ao modelo de distribuicdo t de Student, que ¢ definido segundo
equagao (21) (Snell et al., 1995).

— éi
z; = —'52(1——%') (21

Nesta definicdo, h;; refere-se aos termos da diagonal principal da matriz de projegao,
H = x(x"x)71x7, sendo x a matriz de design, equagio (10).

Em relagdo a incorporacdo de termos adicionais ao modelo, pode-se verificar essa
possibilidade construindo graficos dos residuos em funcao de variaveis que ndo estao presentes
no modelo e que sdo potenciais candidatas para inclusdo. A presenga de padrdes nesses graficos
indicam que o modelo pode ser melhorado com a inclusdo desta variavel candidata (Snell et al.,

1995).

3.8 TRABALHOS SOBRE ESTIMACAO DE PARAMETROS CINETICOS OU DE
TRANSPORTE

Nesta sec¢do, sao apresentados resumos de trabalhos publicados que realizaram a
estimacao de parametros. Muitos destes estudos podem abordar topicos que vao além do escopo
de estimacdo de parametros, como, por exemplo, a discriminagdo de modelos de reagdo, porém,
o interesse desta se¢ao de revisdo ¢ destacar o uso das ferramentas de regressao, otimizacao e
analise estatistica para validacao dos parametros estimados.

Long & Gevert (2003) trouxeram a estimacdo de parametros cinéticos e analise
estatistica para a rea¢do de hidrodesmetalizacdo do vanadil etioporfirina com intuito de validar
o modelo cinético adotado pelos autores. Duas fung¢des objetivo foram consideradas: (1) o
método dos minimos quadrados nao linear (NLS) e (2) o método via MLE. A resolugdo dos
problemas de otimizacdo envolvendo estas duas fungdes objetivo foi realizada por meio de
otimizagdo multiresposta. A avaliagdo dos resultados foi fundamentada na observancia do
desvio padrao dos parametros, do intervalo de confianca (95%), da matriz de correlagdo por
aproximacao linear. Os autores consideram que, com base nas analises estatisticas, os resultados
levantam diividas em alguns aspectos, como tendéncias ndo aleatérias no grafico de residuos.

Ccopa et al. (2006) avaliaram as metodologias de otimizagdo para estimagdo de
parametros aplicadas ao processo de fermentacdo de etanol em diferentes temperaturas. O

processo abordado possui modelagem com equagdes nao lineares e a sua func¢ao objetivo esta
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sujeita a restricdes. Pretendeu-se estimar 11 parametros. A fung¢ao objetivo utilizada foi baseada
no método dos minimos quadrados ndo linear (NLS) e formada pela soma dos residuos de cada
uma das espécies quimicas normalizadas em relagdo ao valor maximo obtido ao longo do
experimento. Os métodos de otimizagao utilizados sdo (1) algoritmo Quasi-Newton ¢ (2)
algoritmo genético de codificagdo real. A comparagdo dos métodos de otimizagdo considerou
o desvio padrio dos pardmetros, em percentual do valor médio, e o coeficiente de determinacao.
Os autores sustentam que ambos os métodos resultaram em desvios aceitdveis para o tipo de
processo abordado.

Liet al. (2014) investigaram a cinética da oxidagao do para-xileno em 4cido tereftalico
com uso de catalisadores em fase liquida homogénea. Neste estudo, foi realizada a estimacao
das constantes de velocidade de reagdo para 6 reagdes simultaneas. O modelo deriva de um
sistema de equacdes diferenciais composto pelas leis de velocidade de cada reacdo e resulta em
um problema nao linear. A regressdo ndo linear foi conduzida por meio da resolucdo de um
problema de otimiza¢do em que foi empregado o método dos minimos quadrados ndo linear
(NLS) para formular a funcao objetivo. A avaliacdo dos parametros foi feita por meio da
comparagao entre os graficos gerados, os dados experimentais e dados da literatura.

Campos et al. (2017) apresentaram um estudo sobre a modelagem de um sistema de
dessalinizacdo. Os autores realizaram a estimacdo de 4 parametros de transferéncia de calor
para um modelo ndo linear resultante de um sistema de equagdes. O processo de estimacao se
deu por meio da regressao nao linear via otimizagdo. A funcdo objetivo proposta foi baseada
no método dos minimos quadrados nao linear, exceto que os residuos foram normalizados com
base no valor da variavel dependente experimentalmente medida. A validagdo do modelo foi
fundamentada na avaliacdo do erro absoluto entre a producdo de destilado predita e medida
experimentalmente. Ainda, foi realizada a analise de sensibilidade da quantidade de destilado
produzida em fung¢do das variaveis de entrada e parametros de projeto.

Nogueira & Pontes (2017) apresentaram a estimacdo de parametros de um processo de
polimerizacdo cujo modelo possui 29 pardmetros e ¢ ndo linear. Neste trabalho, os autores
realizaram a regressao nao linear por meio de otimizagdo restrita. A formulacdo da fungdo
objetivo se baseou na metodologia GLS, a qual os residuos foram normalizados e multiplicados
por um fator relacionado a incerteza associada ao valor medido. A minimizagao se deu pelo
método SQP (Successive Quadratic Programming). O processo de estimagao foi realizado em
trés etapas: as duas primeiras consistiram em estimativas parciais envolvendo os parametros

cinéticos, os parametros de transporte e as propriedades do polimero produzido. A terceira etapa
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utiliza os resultados obtidos nas duas primeiras como estimativas iniciais para finalmente
estimar todos os parametros ao mesmo tempo. O meio de validagdo utilizado foi a comparacao
entre os valores medidos e os valores estimados.

Silveira et al. (2017) trouxeram um estudo sobre a estimacdo de parametros de
transporte para o processo de extracdo de dleo essencial. Os autores propuseram diferentes
modelos de correlagdo para o coeficiente de difusdo do 6leo, os quais sdo dependentes da
concentracdo, que aplicados a modelagem do processo resultam em modelos ndo lineares. A
funcdo objetivo foi baseada no método dos minimos quadrados nao linear (NLS). O algoritmo
de otimizagao aplicado foi o método Simplex. A comparacdo dos modelos de correlacdo teve
como base o valor da funcdo objetivo, sendo o menor valor considerado o melhor resultado.
Metodologias de validagdo estatistica foram utilizadas: célculo do desvio padrao dos
parametros, intervalo de confianca dos parametros (95%), teste de significancia (valor T e valor
P).

Tirado & Ancheyta (2019) realizaram a estimacdo de pardmetros cinéticos para o
processo de hidrodessulfurizacao de 6leos vegetais. O modelo utilizado deriva de um sistema
de equagdes diferenciais e ¢ acoplado a fungdo objetivo. Foi utilizado o método dos minimos
quadrados ndo linear (NLS) para definir a fungio objetivo. E um problema de otimizagio nio
linear restrito. O algoritmo de minimizacao utilizado foi o método de Levenberg-Marquardt e
as estimativas iniciais foram obtidas por meio do método de Monte Carlo. Para a avalia¢ao dos
resultados, os autores propuseram a analise de sensibilidade dos parametros, a analise dos
residuos, a analise dos critérios AIC e BIC, a analise do grafico de paridade e a analise do
coeficiente de determinagdo a partir da regressao linear dos dados no gréfico de paridade.

Leite et al. (2021) compararam diferentes metodologias de estimacdo de parametros
para a reagdo de desnaturacdo de whey protein. Os autores propuseram comparar 4
metodologias: (1) regressao linear em duas etapas, (2) regressao nao linear por meio do método
dos minimos quadrados ndo linear (NLS), (3) lineariza¢do em uma etapa via minimizagdo do
coeficiente de determinagdo para problemas nao lineares, e, por fim, (4) o método GLS. Para
este ultimo, foram propostas duas funcdes de peso diferentes. O modelo de lei de velocidade ¢
originalmente nao linear, mas passivel de linearizagdo. A avaliagdo dos resultados foi baseada
na compara¢do da média percentual absoluta dos erros, na avaliagdo dos graficos de
concentra¢do e na andlise de residuos.

Zhang et al. (2021) apresentaram uma analise cinética da reacdo de viscorredugao de

0leo pesado. Para isso, foi realizada a estimagdo de parametros de um modelo nao linear
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resultante da integracdo numérica de 5 equagdes diferenciais com 5 constantes de velocidade
de reacdo a serem estimadas. A fun¢do objetivo foi baseada no método dos minimos quadrados
nao linear (NLS). A avaliacdo dos resultados foi feita a partir da comparagao dos graficos
gerados e foi realizada a analise de sensibilidade dos parametros estimados.

Vicente et al. (2022) apresentaram um estudo comparativo de estimagao de pardmetros
para a reagdo de conversdo de metanol em hidrocarboneto com dados cinéticos obtidos em
condigdes de reagao diferentes. Foram propostos cinco modelos para o processo e todos sdo
nao lineares com 18 a 20 parametros a serem estimados. A funcdo objetivo foi baseada no
método GLS, contendo um fator de peso. Para a comparagao dos modelos, os autores utilizaram
o teste de Fisher. O processo de otimizagao foi realizado em trés passos: inicialmente, utilizou-
se um conjunto de dados experimentais obtidos em temperatura constante com o intuito de se
calcular as constantes para a temperatura de referéncia. O segundo passo foi determinar as
energias de ativacao usando os dados experimentais obtidos em temperaturas variadas. Por fim,
o terceiro passo foi recalcular todos os parametros cinéticos usando ambos os conjuntos de
dados experimentais para cada uma das condic¢des de reagao.

Em sintese, observa-se que a regressdo nao linear (NLS) tem sido a metodologia
principal envolvida na estimagdo de parametros, apesar de que a regressdo linear possa
participar de forma marginal. O que as referéncias aqui apresentadas divergem ¢ na
contabilizacdo dos residuos: alguns trabalhos optaram por normalizar seus residuos, outros
optaram por contabilizar o médulo dos residuos, entre outras estratégias. Em relacao a avaliagao
dos resultados, a principal ferramenta utilizada ¢ o grafico de residuos, presente em todos os
trabalhos. Alguns trabalhos foram além, com a determinacdo dos intervalos de confianca e
outros testes de significancia. E também importante ressaltar que o valor da fungao objetivo foi
considerado um importante critério na comparagdo dos resultados na maior parte desses

trabalhos.

3.9 ESTUDO DE CASO: PROCESSO HENKEL

O processo Henkel consiste em trés reagdes principais, sendo duas em série e a terceira
em paralelo, conforme mostrado nas equagdes a seguir:

Reacao 1: A-R (22)
Reacao 2: R-S (23)
Reagdo 3: R+S - 2§ (24)
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O processo se inicia com o desproporcionamento do reagente benzoato de potdssio
(componente A), representado pela equacdo (22), que forma um produto intermediario
(componente R). Esse intermedidrio ¢ definido por um grupo de substancias que sao isomeros
entre si, assim, o processo segue com uma segunda reacdo de isomerizagao para formar o
tereftalato de potassio (componente S), representada pela equagdo (23). Por fim, a terceira
reacdo, equagdo (24), ¢ uma autocatalise provocada pelo tereftalato de potassio (S) (Ogata &
Nakajima, 1964, 1965; Revankar & Doraiswamy, 1987).

Revankar & Doraiswamy (1987) publicaram dados cinéticos de véarios ensaios do
processo Henkel em batelada, além de realizar a estimag@o dos pardmetros cinéticos para as leis

de velocidades mostradas a seguir:

dc,
d_tRz kch_kch _k3CRCS (26)
dC.
d_t:s = kZCR + k3CRCS (27)

Sendo C a concentragio do componente subscrito. Os termos k referem-se as
velocidades especificas de reagdo: 1 — reagdo de desproporcionamento; 2 — reagdo de
isomerizac¢do; e 3 — reagdo autocatalitica.

Os dados experimentais utilizados neste trabalho foram extraidos de Revankar &
Doraiswamy (1987), em que foram publicados os resultados de ensaios em reator batelada do
processo Henkel variando-se a pressdo de gas carbonico do interior do reator, a temperatura de
operacao e a quantidade de catalisador. As quantidades de cada parametro operacional de cada

ensaio sdo indicadas na tabela 1.

Tabela 1 — Planejamento dos experimentos

Pressao de Quantidade de
. , A Temperatura .
Ensaio gas carbonico [°C] catalisador

[kg/cm?] [% m/m]

1 1 410 5

2 3,75 410 5

3 6,5 410 5

4 9,2 410 5

5 11 390 5

6 11 410 5

7 11 420 5

8 11 430 5

9 11 410 1

10 11 410 3

11 11 410 7

12 11 410 9

Fonte: Revankar & Doraiswamy, 1987.
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As quantidades percentuais de catalisador registradas na tabela 1 s3o em relagdo a massa
de reagente inicial.

O modelo cinético proposto por Revankar & Doraiswamy (1987) contabiliza os efeitos
de temperatura na constante de velocidade especifica de reagdo, k, de acordo com a equacao de
Arrhenius, como indicado na equagao (28).

k(T) = kye E/RT (28)
Em que k ¢ o fator de frequéncia, E, a energia de ativacdo, R, a constante universal dos

gases, € T, a temperatura.
Quanto aos efeitos de pressdo de gas carbonico, P¢,, € quantidade de catalisador, cat,
0s autores sugerem a seguinte relacao:
k(Pco, cat) = ko(Pgo,)" (cat)® (29)
O termo k, desta equacdo ¢ uma constante andloga ao termo k, na equagdo de
Arrhenius, os termos a e b sao constantes relacionadas aos efeitos da pressao de gés carbonico
e a quantidade de catalisador respectivamente. Ja € sabido que esses parametros operacionais

afetam apenas as reacdes 1 e 2 (equagdes (22) e (23)).
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4 MATERIAIS E METODOS

Esta se¢do ¢ dividida em duas partes. A primeira € reservada a estratégia adotada para
se calcular as taxas de reacdo a partir dos dados experimentais de concentragdo ao longo do
tempo. J4 a segunda parte contém a explicacdo das metodologias de estimagdo de parametros
propostas, em que, dentre elas, duas dependem das taxas de reagao.

Sobre o calculo das taxas de reagdao (secao 4.1), o item estabelece as estratégias de
calculo para cada um dos componentes € os objetivos pretendidos.

Em relacdo a estimacao de pardmetros cinéticos (se¢@o 4.2), inicialmente ¢ apresentada
uma adequacdo necessaria ao modelo (se¢do 4.2.1) e apresentagdo dos parametros cinéticos
envolvidos. Posteriormente, as metodologias de estimagao de parametros sao detalhadamente
explicadas (se¢do 4.2.2), e, por fim, sdo explicitadas as técnicas de analise dos resultados (se¢do
4.2.3).

Os procedimentos iterativos citados nesta se¢cao foram realizados por meio do programa

MATLAB ver. R2021b.

4.1 CALCULO DAS TAXAS DE REACAO

Em fungao da utilizacdo das taxas de reacao nas metodologias 1 e 2 de estimacao dos
parametros cinéticos, houve a necessidade de estimar as taxas de reagdo antecipadamente. A
metodologia detalhada nesta se¢do ¢ tema do estudo Xavier & Ferreira (2022).

Dentre os varios métodos para calcular a taxa de reagdo, ou derivada da concentragdo,
a escolha de um deles deve levar em conta a forma como os dados experimentais de
concentragdo se apresentam. Como exemplo, a figura 5 mostra os pontos experimentais para

alguns dos ensaios dos experimentos de Revankar & Doraiswamy (1987).
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Ensaio 5 Ensaio 6
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Figura 5 — Dados experimentais dos ensaios em que se variou a temperatura.
Fonte: Revankar & Doraiswamy, 1987 (Adaptado).

Originalmente, os graficos foram apresentados por fragdo massica em fungao do tempo
e atualmente convertidas em fracdo molar a partir das massas molares dos componentes,

conforme a tabela 2.

Tabela 2 — Massas molares

L. Quantidade de atomos por elemento Massa molar, M;
Espécie ) i o . D
Carbono  Hidrogénio Oxigénio Potassio (g/mo
Benzoato de potéssio 7 5 2 1 160,2
Tereftalato ou isdmeros 8 4 4 2 188,1

Fonte: elaborado pelo autor.

A conversao de fracdo massica, x;, para molar, y;, foi feita pela equacgao (30).

Xi
/m,
Yi = TE / (30)
M
O somatoério no denominador compreende todas as espécies contidas na massa que foi
pesada inicialmente.

A primeira observagao a ser feita sobre os pontos experimentais € que as amostras foram

coletadas em intervalos de tempo desiguais. Isso significa que a aplicacdo de formulas de
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diferenciagdo numéricas ndo ¢ adequada (Camahan et al., 1969). Tampouco seria possivel
considerar a diferenciagao grafica.

Uma outra possibilidade seria a de integrar as leis de velocidade, equagdes (25), (26) e
(27), porém, apenas a equacao (25) pode ser integrada analiticamente. Um exemplo de caminho
possivel seria determinar fungdes para os perfis de concentracdo e calcular analiticamente as
derivadas a partir dessas fungdes.

A estratégia de regressao proposta € realizada por meio do uso da otimizacao conjugada
com o modelo de equacgao escolhido. Sendo assim, foram estabelecidos modelos distintos para
aregressdo de cada uma das espécies: para o reagente A, considerou-se os modelos exponencial
e exponencial modificado; para o intermediario R, uma curva polinomial de terceiro grau
interligada a uma curva exponencial; e para o produto S, um modelo especifico com base em
perfis da literatura. Esses modelos sdo detalhados a seguir.

Para qualquer modelo utilizado, as regressdes para determinagdo de um vetor O que
contém os parametros das equagdes de cada correlagdo testada podem ser resolvidas tratando-
as como um problema de otimizagdo baseado no método dos minimos quadrados, isto ¢, a
minimiza¢do da equagdo (15) aplicada ao modelo de regressdo escolhido, equacdo agora

nomeada SSE (0), conforme mostrado na equagdo (31).

SSE®) = ) [¢ - Ci(t,, 0)]° (31)
i=1

Sendo C a concentracdo, C a concentragdo estimada pela fungdo ajustada, t é o tempo
em que a amostra foi retirada e n ¢ a quantidade de observagdes experimentais do ensaio.

Os modelos de regressao escolhidos sdo detalhados a seguir.

Comecando pelo reagente A, o modelo exponencial possui a forma matematica:

Ca(t) = 0,e%¢ (32)

Sendo C a concentragdo e o subscrito A referente a espécie de mesmo simbolo, t o tempo
e 6, e 0, sdo os parametros do modelo.

Como o reagente diminui com o passar do tempo, o parametro 8, da equagdo (32) ¢
essencialmente um valor negativo, entao esta equacao tendera a zero quando o tempo tende ao
infinito. Essa caracteristica do modelo contraria as tendéncias exibidas em parte dos dados
experimentais, pois o reagente nem sempre ¢ esgotado. Por este motivo, um segundo modelo
foi proposto, baseado no modelo exponencial, acrescido de mais um parametro a ser
determinado na regressao, 85, de acordo com a equacao (37).

Ca(t) = 6,€%2F + 65 (33)
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O limite dessa equagdo para o tempo que tende ao infinito ¢ um valor que pode ser
diferente de zero e, portanto, espera-se que essa modificagao possa resultar em ajustes melhores.

Para o produto S, o modelo escolhido advém da semelhanga grafica verificada entre os
pontos experimentais e as curvas dos modelos de Langmuir-Hinshelwood (Fogler, 2010) para
descrever a taxa de reacdo em processos cataliticos heterogéneos. Ou seja, o perfil temporal do
produto S ¢ monotonicamente crescente, sendo a derivada nula no tempo inicial e tendendo-se
assintoticamente para um valor de regime permanente em valores elevados de tempo. Assim, o

uso da forma indicada na equagdo (34) foi proposta.
to

Cs(0) = (34)

0, + 05t
Embora este modelo venha de um contexto diferente, o perfil temporal
convenientemente se ajusta aos dados experimentais e a equagao possui derivada analitica.
Diferentemente das equagdes (32) e (33), a equagao (34) ¢ relativamente mais complexa,
o que justifica a incorporacdo de uma estratégia para estimativa inicial dos pardmetros do
modelo na solugdo do problema de otimizacao proposto. A estratégia consiste em manipular a

equagao (34) de modo a torna-la linear nos parametros, conforme mostra a equagao (35).

L _% .,
Cs(t) - tel 3 (35)

Ao atribuir um valor para 6, os valores dos demais parametros desta equacao (35)
podem ser calculados por regressao linear. Assim, observou-se os dados experimentais para que
algum valor de 8, pudesse ser arbitrado com base no perfil temporal, possibilitando a solu¢ao
da equacdo (35). Como exemplo, foram escolhidos os dados experimentais do ensaio 2,

mostrados na figura 6.
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Figura 6 — Dados experimentais do ensaio 2.
Fonte: Revankar & Doraiswamy, 1987 (Adaptado).

Verifica-se na equagdo (34) que o perfil temporal ¢ definido somente pelo numerador
nos tempos iniciais, ja que, sendo o tempo um valor pequeno, o denominador ¢ praticamente
constante e aproximadamente igual a 8,. A exemplo do comportamento exibido na figura 6, os
pontos experimentais apontam que a curva de concentragdo tem um comportamento polinomial
nos tempos iniciais e assintotico nos tempos finais. Mais além, nos tempos iniciais, apurou-se
que, além da derivada primeira nula, o valor de 6; = 2 nao seria suficiente para descrever o

perfil experimental e foi estabelecido que 8; = 3, logo a equacdo (34) linearizada toma a forma

da equagdo (36).
L %, 36
Cs(t) - t3 3 ( )
Sendo Y = 1/Cs(t) e X = 1/t3, a equagdo adquire a forma linear:

A regressao linear da equacdo (37) fornece as estimativas iniciais para os parametros 6,
e 63, o que em conjunto com o valor previamente estabelecido de 6; = 3 completa o
procedimento para a determinacdo da estimativa inicial do vetor @ usada na resolu¢ao do
problema de otimizagdo, ou seja, minimizagao da equacao (31).

Por fim, o ajuste dos dados do intermedidrio R ¢ realizado pelo uso de duas fungdes
consecutivas: uma polinomial de terceiro grau e uma exponencial. A figura 7 contém uma

representacdo grafica desta proposta.
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Exponencial

Figura 7 — Estratégia para ajuste dos dados do componente intermediario R.
Fonte: elaborada pelo autor

Essas curvas devem se interconectar em um ponto de igual derivada para ambas as
fungdes, garantindo-se tanto a continuidade da fun¢ao, quanto de sua derivada.

O perfil desses componentes intermedidrios ¢ o mais complexo, uma vez que a producao
aumenta até um maximo e depois diminui, assumindo uma forma assintotica que ndo € possivel
de ser representada por um polindmio, o que explica o uso de duas fungdes. O motivo pelo qual
o polindmio de terceiro grau foi escolhido se justifica pelo balango entre menor quantidade de
parametros a serem ajustados e o potencial de representatividade da funcdo levando em conta
as tendéncias dos dados.

A jungdo de duas fungdes para essa regressao depende de duas etapas: (1) determinagao
de uma estimativa inicial para os parametros 0 e (2) a regressao destes parametros por meio da
resolucdo de um problema de otimiza¢do com restrigdes que garantam a continuidade das

fungdes e de suas derivadas no ponto de interconexdo. Essas etapas sdo esquematizadas na

figura 8.
: | : T T
i Dados cinéticos E Algoritmo de E E Pardmetros i
i C(t) i Regressao ! i Cinéticos !
L i i R i
A
r N\
i ! : ;
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E Obter estimativas . :,:'.:::::'.'.:'.:::'.::‘.::‘.:::
i iniciais ; i Metodologia 2 !

Etapa 2: | . Metodologia 1 |
Otimizacio restrita FTIITIIIIZIIIIZIIZIIIIIT
Metodologia 2 E

da fungao objetivo i

Figura 8 — Resumo do algoritmo para regressdo das curvas do componente intermedidrio R.
Fonte: elaborada pelo autor
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Em ambeas as etapas, duas metodologias foram propostas e a segunda traz mudancas em
relagcdo a primeira de modo a possibilitar a obtencao de solugdes viaveis para todos os ensaios.
Para fins de calculo da fungéo objetivo, SSE(0) (equagio (31)), os pontos anteriores ao ponto
de interconexao sao calculados considerando o polindmio e os pontos posteriores sdao calculados

considerando a exponencial. Conforme a equagao (38).

2 2
SSE(8) = Y20t (Ci,POL — Cipor(ts, 9)) + XitnpoL+1 (Ci,EXP — Ciexp (i, 9)) (38)
Sendo o subscrito POL referente ao conjunto de pontos representados pela fungao
polinomial e o subscrito EXP, ao conjunto de pontos representados pela fun¢ao exponencial.
Em relacdo a etapa 1, a primeira metodologia consiste em sucessivas regressoes
polinomiais para o ajuste dos dados referentes aos tempos iniciais, aplicando-se um numero
crescente de valores experimentais, sendo a 1? regressdo com 4 pontos e a ultima com todos os
valores experimentais disponiveis. Como a concentracdo dos componentes intermedidrios €
nula para t = 0, o valor do termo independente dos polinomios de 3° grau a serem ajustados ja
¢ conhecido (igual a zero) e, portanto, restam 3 parametros a serem estimados. Com isso, varias
curvas sdo ajustadas e seus parametros sdo armazenados numa matriz, chamada S1. De forma
analoga, o mesmo ¢ feito para o ajuste da fungdo exponencial, porém os pontos sao escolhidos
de tras para frente, comecando-se com um conjunto contendo os ultimos trés pontos e assim
sucessivamente até o conjunto com todos os pontos do tltimo ao primeiro. Os parametros destes
ajustes também sdao armazenados noutra matriz, chamada S2.
As matrizes S1 e S2 sdo convenientemente citadas para retomar os valores dos
parametros obtidos analiticamente considerando diferentes conjuntos de pontos experimentais.
O procedimento da metodologia 1 para a determinagdo das estimativas iniciais dos
parametros dos dois tipos de curvas para ajuste do perfil de concentragao do intermediario R ¢

exemplificado graficamente na figura 9.
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Figura 9 — Exemplo de curvas polinomiais e exponenciais obtidas no algoritmo de obtengdo das estimativas
iniciais. Fonte: elaborada pelo autor

O gréfico a esquerda da figura 9 exibe trés curvas resultantes da regressdo polinomial
de terceiro grau para os 4 primeiros pontos (vermelho), para os 5 primeiros pontos (azul) e para
todos os pontos (verde). J& o grafico a direita mostra trés curvas exponenciais, obtidas pela
regressao exponencial linearizada com os 3 ultimos pontos (vermelha), com os 4 Giltimos pontos
(preta) e com os 5 ultimos pontos (azul). Com essas curvas polinomiais e exponenciais, sao
testadas combinagdes de duas a duas, avaliando-se o somatério dos erros de predi¢ao ao
quadrado e supde-se que a combinagao com o menor valor seja a melhor estimativa inicial.

Ja a segunda metodologia aprofunda a ideia de combinacdo, acrescentando mais um
fator, que ¢ o ponto de interconexdo, ou seja, o tempo em que ocorre a mudanga de funcao.
Além de escolher uma fun¢ao polinomial e uma exponencial, avalia-se também a escolha do
ponto de interconexdo entre os tempos experimentais. Em outras palavras, para o exemplo da
figura 9, pode-se considerar 3 fungdes polinomiais, 3 fun¢des exponenciais e 6 tempos
experimentais, o que resulta em um total de 54 combinag¢des. De forma analoga, para cada uma
dessas combinagdes ¢ calculado o somatorio dos erros ao quadrado e supde-se que aquela com
menor erro seja a melhor estimativa inicial.

Além disso, existem outros critérios a serem verificados nas curvas da figura 9.
Primeiramente, para as curvas polinomiais, ndo se admite fun¢des cujos parametros foram
calculados por regressdo com menos de 5 pontos. Novamente visualizando o exemplo da figura
9, a curva polinomial vermelha (lado esquerdo), calculada com base em 4 pontos, seria rejeitada

imediatamente. Isso ¢ razoavel porque o ajuste de uma fun¢do de 4 parametros com 4 pontos
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pode suprimir o erro experimental inerente dos dados, proporcionando um menor grau de
liberdade para o ajuste. Semelhantemente, o0 mesmo foi determinado para as curvas
exponenciais, exceto que o minimo de pontos para a regressao deve ser 3.

No que se refere a etapa 2, de otimizacao restrita da fungdo objetivo, a ideia central ¢
determinar, como restri¢ao da otimizagao, a existéncia de um ponto cujo valor da funcdo e da
derivada sdo iguais para a fungdo exponencial e para a fungdo polinomial. Inicialmente, este
ponto provavelmente ndo existe, mas, a medida que o processo de minimizagdo acontece, 0s
parametros sdo alterados e as curvas se ajustam visando a construcdo deste ponto de
interconexao.

A primeira metodologia de restricdo proposta para a otimizagdo advém da estimativa
inicial obtida. A etapa 1 resulta na escolha de dois conjuntos de parametros, um polinomial e
um exponencial, e um ponto (ou tempo) de interconexdo. Com esses parametros, calculam-se
0s tempos em que ocorre a interse¢do entre a fungdo polinomial e a fungdo exponencial. Dentre
os pontos de intersecdo, excluem-se aqueles que ndo estdo entre o tempo experimental anterior
e o tempo experimental posterior ao ponto de interconexdo. Para cada um dos pontos de
intersecdo dentro desse intervalo, calcula-se o quadrado da diferenca entre as derivadas da
fungdo polinomial e exponencial, R, (0), representado pela equagio (39). O ponto cujo tempo
em que essa diferenga for menor ¢ escolhido como novo ponto de interconexao. Nesse sentido,
o valor R;{(0) do ponto de interconexdo deve tender a zero para que seja uma solugdo viavel.

dypoL(0) B dyexp(0) 2
dt dt

R,(8) = (39)

O procedimento descrito anteriormente ¢ ilustrado graficamente na figura 10.
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Figura 10 — Exemplo de aplicagdo da primeira metodologia de restri¢do do algoritmo de otimizagao.

Fonte: elaborada pelo autor.
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Analisando a figura 10, primeiramente, identifica-se o ponto de interconexao, bem como
0 ponto anterior e o posterior. Feito isso, calculam-se as possiveis interse¢des entre as curvas,
que, neste caso, sao duas, identificadas por I; e I,. Como ambas estdo dentro do intervalo entre
0 ponto anterior € o ponto posterior, calcula-se o valor R, (0) para cada interse¢do. O tempo de
menor valor R, (0) ¢ escolhido como novo ponto de interconexao. Por fim, verifica-se o valor
do parametro R;(0), que deve tender a zero para que seja uma solugdo viavel, o que, na pratica,
significa estipular uma tolerancia e considerar os valores que forem menores que a tolerancia
como viaveis. No presente trabalho, foi adotada a tolerancia de 10~ para este procedimento.

Acerca da segunda metodologia de restri¢do para a otimizagdo, o processo € similar e
com as seguintes diferencas: a primeira ¢ a auséncia do limite entre o ponto anterior e o ponto
posterior para designar um novo ponto de interconexao; e a segunda € a auséncia da necessidade
de se calcular as intersegOes entre as curvas. Isso implica a possibilidade de o ponto de
interconexao assumir um valor ao longo de todo o intervalo de tempo e implica também a
possibilidade de buscar um ponto que, embora ndo seja uma interse¢do, tem potencial para
assumir a interconexao entre as curvas em funcao da proximidade do valor da fun¢do e do valor
da derivada. Efetivamente, isso ¢ possivel ao modificar o calculo realizado para definir a fungao
restri¢do, que antes era o estipulado pela equacao (39), de forma que a nova defini¢ao carregue
a soma de uma parcela correspondente ao quadrado da diferenca entre os valores da fungao,
conforme a equacao (40).

dypoL(0) B dyexp(0) 2
dt dt

R,(8) = (ypoL(8) — YEXP(G))Z + (40)
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Um resumo do procedimento descrito para a regressdo do conjunto de componentes

intermediarios, R, ¢ apresentado na figura 11.
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Figura 11 — Resumo do algoritmo de regressdo do componente intermediario R.

Fonte: elaborada pelo autor.

Para a otimizacao restrita, foi utilizada a funcao fmincon do programa MATLAB para

realizar a minimizago, com tolerAncia para as restri¢des e para o valor da fungio de 107°.

Finalmente, com as equacdes (33), (34) e um conjunto de equagdes polinomiais e

exponenciais, o calculo das velocidades de reacao ¢ definido pela derivada dessas equacgdes, a

saber:

dC,/dt = 0,6,e%¢
dCgr/dt = 30,t? + 20,t + 6; - Polinomial
dCr/dt = 6,0,e%2t - Exponencial

dCs/dt = 0,0,t9171 /(0,0 +6,)°

(41)
(42)
(43)
(44)
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42 ESTIMACAO E AVALIACAO DOS PARAMETROS

4.2.1 Adequacio dos Parametros Cinéticos

O termo k, (constante pré-exponencial) nas equagdes (28) e (29) sdo essencialmente
diferentes. Isso acontece porque na equagdo (28) pressupde-se que apenas a temperatura varia,
enquanto os demais parametros de operagdo continuam constantes. Por outro lado, na equagao
(29), acontece o contrario: pressupde-se que a temperatura permanece constante e os demais
parametros de operacdo variam. Isso significa que as constantes pré-exponenciais nessas
equacdes correlacionam variaveis de processo diferentes. Contudo, neste trabalho, as equagdes
foram combinadas a fim de que seja possivel correlacionar todos os pardmetros operacionais
ao mesmo tempo. Dessa forma, foi adotada a relacao indicada na equagao (45).

k = ko(e‘E/RT)(PCOZ)a(cat)b (45)
Por fim, uma lista de parametros a serem estimados sao apresentados na tabela 3.

Tabela 3 — Lista de pardmetros

Parametro Descrigao
ko1 ko2 ekos Fator de frequéncia estimado para cada uma das reagoes.
E\,E, eE; Energia de ativagdo estimada para cada uma das reagdes.
a, ea, Parametro do efeito da pressdo de gas carbonico estimado para as reagdes 1 e 2.
b eb, Parametro do efeito da quantidade de catalisador estimado para as reagdes 1 e 2.

*QOs numeros subscritos referem-se a reagdo quimica correspondente conforme egs. (22), (23) e (24).
Fonte: elaborada pelo autor.

4.2.2 Metodologias de Estimacido de Parametros

4.2.2.1 Metodologia 1 — Estimacao por Regressao Linear Multipla

Esta metodologia procede em duas etapas. A primeira ¢ o célculo das constantes de
velocidade, k, para cada um dos ensaios usando uma fun¢do formada pela combinacdo das
equacdes (25), (26) e (27). A proposta de combinar essas equagoes foi adotada por dois motivos:
primeiro, porque possibilita estimar todas as constantes de velocidade e, segundo, porque
permite utilizar todas as medi¢des experimentais de uma s6 vez. A segunda etapa ¢ de fato a

estimacao dos parametros, realizada com base na equagdo (45). Em ambas as etapas, a
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linearizag¢do dessas equacdes ndo-lineares permite reformular o problema de forma que seja
possivel a aplicacdo desta metodologia.
Iniciando pela primeira etapa, somam-se as equacoes (25) e (27) e subtrai-se a equagao
(26), para que os termos nao se cancelem, e o resultado ¢ consecutivamente convertido na forma
linear, segundo equagao (46).
dC, + dCs dCy

dt " dt —dt _ kiCy + kaCp + k3CrCs

> =
Bix1  BaX2 B3 X3

Y
Assim, com o vetor de valores da varidvel de resposta, Y, e com a sua matriz de

(46)

derivadas da funcao em relagao a cada um dos parametros, X, resolve-se o sistema de equacdes
lineares (equagao (7)).

Ja em relagdo a segunda etapa, semelhante a primeira, exceto que as saidas da primeira
serdo os dados de entrada da segunda, a equacdo (45) ¢ linearizada, representada pela equagdo
(47), localizada adiante, e o sistema linear produzido pela aplicagdo da equagao (7) € resolvido.

—E\ 1
ink _10ky o ()7 + &nPoo, + bincat

Y Bo B, ;a B2 x, B3z X3

(47)

4.2.2.2 Metodologia 2 — Otimizagao da fungdo objetivo a partir das taxas de reacao

A formulagdo do problema de otimizagdo se inicia com a defini¢dao da fung¢do objetivo,
que, neste caso, ¢ uma combinagdo das equacoes (15), (25), (26), (27) e (45). Nesse sentido, na
fungdo objetivo, SSE, ha um somatorio dos residuos ao quadrado para cada um dos m
componentes e para cada uma das n observacdes experimentais, conforme indicado na equagao

(48).

SSE = zn:i[yi — f(xi, 017 (48)

i=1j=1
O termo f(x;,0) de cada componente ¢ calculado com base nos parimetros, vetor 0, a

serem estimados, portanto, este termo recebe a equagdo (45) em substituicao as constantes de
velocidade k para as respectivas reagdes quimicas.

Neste ponto, ha uma importante observagdo a ser considerada e que diferencia as duas
metodologias de regressdo ndo linear propostas. A variavel a ser substituida nos valores y; e

f(x;,0) é uma escolha arbitraria no processo de regressao, desde que esta variavel permita a
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correlacdo dos dados. No contexto das reagdes quimicas, normalmente a concentracdo dos
componentes ou as suas taxas de reacao sdo utilizadas.

No caso do uso das taxas de reacdo (obtidas conforme se¢do 4.1) como variavel
preditora, y assume os valores das aproximagdes da velocidade de reagdo e o processo segue
com a substituigdo direta de f(x;, ©) pelas equagdes (25), (26) e (27) na equagio (48), o que

resulta na equagao (49).

( [yi — (_kch)]z

n n

SSE = Z [y; — (kyCy — ko Cq — k3CrCo)]? (49)
im1 +

[y; — (k2Cr + k3CrCs)]?

Ainda, as constantes de velocidade sdo substituidas pela equagdo (45), representadas

pelas equacdes a seguir:

ky = ko1 (e E/FT)(Pgo,) ™ (cat)? (50)
kz = ko’z (e_EZ/RT)(PCOZ)aZ (Cat)bz (51)
k3 S k0,3(e_E3/RT) (52)

Nota-se que, como ja se sabe que a quantidade de gas carbonico ou catalisador ndo
afetam a reacdo 3, a constante de velocidade da reacdo 3 ndo possui termos a e b
correspondentes.

Por fim, com a substituicdo das equacdes (50), (51) e (52) na equagdo (49), a fungao
objetivo depende somente dos O parametros, das aproximagdes das velocidades de reagdo e dos
dados experimentais de concentragdo, portanto, pode ser minimizada. Foi utilizada a fungao
fminsearch do programa MATLAB para realizar a minimizacio, com tolerancia de 10~7 no

valor da funcdo e no valor do passo.

4.2.2.3 Metodologia 3 — Otimizag¢do da fung¢do objetivo a partir das concentragdes

Em relagdo ao uso das concentragdes como variavel preditora, a fung¢do objetivo,

equacao (48), pode ser reescrita conforme equagdo (53).

SSE = zn: i[ci — Ci(t,0)] (53)

i=1 j=1
Em que C designa a concentracdo estimada a partir dos pardmetros, vetor 0, e da variavel

independente x, que, neste caso, € o tempo t.
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Como ndo existem equagdes explicitas para expressar C, uma alternativa ¢ associar a
integracdo numeérica do sistema de equagdes diferenciais, composto pelas leis de velocidade,

com a finalidade de calcular o valor dessa equagdao. Um resumo dessas etapas ¢ mostrado na

figura 12.
( Inicio ) /Para cada ensaio h, fazer:
1. Estimar k:
/ Determinar os valores / ky = knll(e’El”RT)(sz)al(cat)"i
iniciais dos pardmetros 8 ky = ko,z(e’Ez/RT)(sz)az(cat)bZ

ks = ko3 (9753/”)

| Algoritmo de otimizagdo |

,L 2. Integragdo nimero do sistema de EDO:
Calcular a fungdo objetivo: < 4 = —kyC,
SSE = Y1, SSE, ddcf
d_tR = k1 Gy = ko Cp — k3R Gy
Atualizar dcC
valores T k,Cr + k3CrCs
de ®

3. Calcular SSEj, utilizando as
concentracées C.

( Fim ) \

Figura 12 — Resumo do algoritmo da metodologia 3.
Fonte: elaborada pelo autor.

A metodologia 3 ¢ descrita com o auxilio da figura 12. O processo de otimizagdo comega
com a defini¢do dos valores preliminares do parametro 0, seguido pela avaliagdo da funcao
objetivos, que consiste em um algoritmo circular que se repete para cada um dos h ensaios
experimentais e € composto pelas etapas: 1 — calculo das constantes de velocidade, k, para todas
as reagoes; 2 — integracao numérica do sistema de equacdes diferenciais usando a fungdo
ODE?23, baseada no método de Runge-Kutta, do programa MATLAB, com tolerancia relativa
e absoluta de 107°; e 3 — uma parte da equagdo (53), denominada Fj,, é calculada. Esse ciclo de
etapas 1 a 3 ¢ necessario porque cada ensaio possui parametros operacionais (temperatura,
pressao de gas carbonico e quantidade de catalisador) proprios, e, como a integragao numérica
compde o algoritmo de avaliacdo da func¢do objetivo, SSE, cada integracdo deve considerar o
conjunto de pardmetros operacionais do respectivo ensaio. Dessa forma, pode-se considerar que
a fungdo objetivo € o somatdrio de todas as parcelas SSE), calculadas.

Com isso, prossegue-se o algoritmo de minimizagao. Foi utilizada a fun¢do fminsearch
do programa MATLAB para realizar a minimizacdo, com tolerancia de 10~7 no valor da fungdo

e no valor do passo.
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4.2.3 Avaliacio dos resultados

A proposta de avaliagdo dos parametros estimados no presente trabalho consiste em trés
perspectivas produzidas pelas analises da sensibilidade (conforme sec¢ao 3.7.1), dos intervalos
de confianga dos parametros (conforme sec¢do 3.7.2) e dos residuos (conforme sec¢do 3.7.3).

Além destas analises, foi avaliado o coeficiente de determinacdo, R?, para regressdes
nao lineares, indicado na equacao (54).

_XEa(Gi - éi)z
(G = C)?
Em que C; ¢ a média das medidas experimentais de concentracao.

RZ=1 (54)

O coeficiente de determinagdo foi avaliado separadamente para cada espécie.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 CALCULO DAS TAXAS DE REACAO

Os resultados obtidos conforme demonstrado em Xavier & Ferreira (2022) sdo
apresentados nesta seg¢ao.
Iniciando pelas regressoes do reagente A, dois modelos foram utilizados: as equagdes

(32) e (33). A figura 13 possui as curvas resultantes das regressdes utilizando esses modelos.

1%
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\ Exp. Modificado
A\ #*  Experimentos
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o
«@q
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@
L 04
0.2F

0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 13 — Regressdes para os dados do reagente A do ensaio 1.

Fonte: elaborada pelo autor.

Na figura 13, ao observar a curva em azul, modelo exponencial, percebe-se que a
tendéncia desta curva ao zero quando, hipoteticamente, ¢ — oo limita o ajuste dos dados
experimentais. Por outro lado, a possibilidade de modificar essa tendéncia ao incluir a soma de
um novo parametro, como mostrado na equagdo (33), aumenta significativamente o potencial
de aderéncia dos dados ao modelo, que esta representado pela curva em vermelho, modelo
exponencial modificado. Essa conclusdo ¢ suportada pela analise quantitativa do somatorio dos
erros de predi¢do ao quadrado: para o modelo exponencial, este valor ¢ igual a 1,6 1072,
enquanto para o modelo exponencial modificado é de 2,0 -1073. Dessa forma, o modelo
exponencial modificado foi mais representativo.

Em relacao ao grupo de componentes intermediarios R, os resultados obtidos usando a
metodologia 1-1 (estimativas iniciais 1 e otimizagdo restrita 1) foram parcialmente vidveis. Isso
significa que esta metodologia ndo convergiu em uma solugdo viavel para alguns ensaios. Um

desses ensaios foi 0 de nimero 6 (ver tabela 1), conforme mostra a figura 14.
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Figura 14 — Resultado ndo viavel obtido pela metodologia 1-1 para o ensaio de namero 6.
Fonte: elaborada pelo autor.

Nesta figura, no ponto de mudanga de equacdo, em que a curva muda de cor, hd uma
descontinuidade e, portanto, a fung¢dao polinomial e a funcao exponencial possuem derivadas
diferentes. O valor R, (0) para o ponto de mudangaem t = 0,61[h] é 9,6 - 101, muito superior
em relagio a tolerancia de 107, Portanto, os parAmetros calculados ndo compdem uma solugio
viavel.

Ao testar diversas estimativas iniciais dos parametros por tentativa e erro, percebeu-se
que o encontro de uma solugdo vidvel depende intimamente da estimativa inicial que ¢
oferecida. Esta observacdo motivou a constru¢do de uma nova metodologia para definir
estimativas iniciais, descrita neste trabalho como metodologia 2 para estimativas iniciais.
Considerando os dados do ensaio 6 e a metodologia 2 para estimativas iniciais, o ajuste resultou

no grafico da figura 15.
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Figura 15 — Resultado viavel obtido pela metodologia 2-1 para o ensaio de numero 6.
Fonte: elaborada pelo autor.

Avaliando-se o grafico da figura 15, constata-se visualmente que a mudanga de fungao
¢ um ponto de continuidade da func¢do e de sua derivada. Além disso, em termos quantitativos,
a fun¢do R;(0) no ponto de mudanca, em t = 0,64[h], é igual a 3,78 - 1077, abaixo do limite
de tolerancia de 107°, logo o conjunto de parAmetros das curvas formam uma solugdo viavel.

Apesar do aprimoramento dos ajustes produzido por melhores estimativas iniciais, um
problema relacionado a otimizacdo foi identificado durante a andlise das curvas geradas. Por

exemplo, o perfil calculado para o ensaio numero 10, indicado na figura 16.

0.4
Polinomial
Exponencial
Experimentos
0.3
|
|
*
—
© |
[=]
E *
0 0.2F y 1
o)
O |
g %
e
¥
0.1} 1

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tempo (h)
Figura 16 — Resultado da regressao utilizando metodologia 2-1 para o ensaio 10.
Fonte: elaborada pelo autor.

Na figura 16, o conjunto de parametros calculados resultou em uma curva com baixa

aderéncia dos dados, embora seja uma solugdo vidvel nas restrigoes. O somatodrio dos erros de
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predi¢do ao quadrado para este ajuste possui valor igual a 2,0 - 1071, A comparagio entre o
resultado mostrado no grafico e a metodologia 1 para otimizagdo restrita proposta leva a
conclusao de que os limites estabelecidos entre o tempo experimental anterior e posterior em
relacdo ao ponto de interconexdo (ver figura 10) podem restringir o ajuste. Assim, a
possibilidade de o ponto de interconexao estar em qualquer ponto pode conduzir a um aumento
da aderéncia dos dados.

Essa analise levou a proposicao da metodologia 2 para otimizacao restrita, em que nao
ha limites a serem observados para o ponto de interconexdo. O resultado obtido para os pontos

da figura 16 foi o perfil mostrado na figura 17.
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Figura 17 — Resultado da regressdo utilizando metodologia 2-2 para o ensaio 10.
Fonte: elaborada pelo autor.

Conforme este resultado, houve progresso da aderéncia dos dados, sendo o somatorio

dos erros de predi¢do ao quadrado igual 4 8,9 - 1072, menor que o anterior.
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Por fim, com o ajuste realizado consoante a metodologia 2-2 para o grupo de
componentes intermediarios R e as regressdes do reagente A e do produto S, pelas equagdes

(33) e (34), respectivamente, chegou-se aos seguintes graficos para todos os ensaios:
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Figura 18 — Resultados obtidos utilizando a metodologia 2-2 para os ensaios variando a pressdo de gas
carbonico. Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 20 — Resultados obtidos utilizando a metodologia 2-2 para os ensaios variando a temperatura.
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As curvas resultantes da regressdo utilizando a metodologia 2-2 espelham o
comportamento evidenciado pelos pontos experimentais, por isso espera-se que a aproximacao
das derivadas acumule menores erros quando comparada a aproximagao realizada por meio da
regressao polinomial somente.

A respeito do produto S, as curvas resultantes se mostraram solugdes muito
representativas, com valores muito pequenos, da ordem de 1077, do somatério dos erros de

predi¢cdo ao quadrado.

5.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS CINETICOS

5.2.1 Resultados preliminares e ajustes

As primeiras estimativas realizadas demonstraram que o balango molar (equacdes (25),
(26) e (27)) ndo compreende todos os componentes produzidos no experimento. Outro indicio
desta observagao sao os proprios dados experimentais que indicam que a soma do reagente A,
do intermediario R e o produto S, definida por My (equagao (55)), diminui ao longo do tempo.

MR=1_(CA+CR+CS) (55)
A partir desta observagdo, uma investigagcdo foi realizada, a qual resultou em uma

proposta de alteracao no balango molar.

Como as reagdes consideradas (equacdes (22), (23) e (24)) ocorrem em uma
estequiometria de um para um, a redugdo na soma das fragdes molares ao longo do tempo
comprova a perda de material. Desta forma, foi investigada a correlacdo entre a reducdo da
soma das fragdes molares, My, e a concentragdao das espécies reagentes, C4 ¢ Cg, conforme

mostrado nos graficos de dispersdo da figura 21.
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Figura 21 — Redugdo molar em fung¢fo da fragdo molar de reagente A (a) e de intermediario R (b).
Fonte: elaborada pelo autor.
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A relagdo que se estabelece entre My e C,4 (figura 21a) mostra que existe uma tendéncia,
aproximadamente linear, de aumento de My a medida que o componente A é consumido. Por
outro lado, ndo existe correlacao entre My e Cy (figura 21b).

Em func¢ao da correlagdo entre My € o consumo de A, foi proposta a adogao de um fator
de corregdo, R,,, relacionado a quantidade de reagente A consumida no balango molar (equagao
(56)) de tal forma que o consumo de A ndo corresponda diretamente a formagao de R, mas a
um valor menor, linearmente proporcional a My e derivada do grafico na Figura 21a (equagao

(57)).

dc
_R= (1 _Rm)kch _kch _k3CRCS (56)

dt
Mg = Rpy(1 = Cy) (57)
Esse fator de corregdo, R,,, pode ser estimado por meio da regressdo linear da equacao

(57), porém, ele também pode ser integrado ao processo de otimizacdo e, convenientemente, o

valor estimado pela regressao linear pode ser usado como estimativa inicial.

5.2.2 Avaliacao dos resultados e analises comparativas

Os resultados alcangados por meio do uso das metodologias propostas sdo apresentados

na tabela 4.
Tabela 4 — Resultados
Metodologia 1 Metodologia 2 Metodologia 3
Parametro Regressdo linear multipla Regress@o ndo linear baseada Regressdo ndo linear baseada
na taxa de reagdo na concentracao
kO,l 2.20-10% +8.17-10*° 8.39-10"3 +3.76-10** 7.30-10%5 +2.08-101°
ko,z 2.17 -102° +2.34-1021 3.13-10%3 +4.18-10'* 7.25-10%° +8.36- 101°
k0‘3 1.26-10710 +4.01-107° 0.00210 +0.203 2.58-10° +2.02-10%2
E; 45.7 +5.02 40.6 +6.07 46.5 +3.85
E, 64.0 +14.8 42.7 +18.2 48.9 +15.6
E; —-32.6 +42.6 —9.259 +129 31.3 +1060
a, 0.140 +0.0829 0.308 +0.0991 0.402 +0.0611
b, —0.00590 +0.0638 0.0518 +0.0764 0.101 +0.0463
a, —0.536 +0.234 —0.483 +0.300 —0.236 +0.157
b, —0.0168 +0.124 0.0977 +0.147 0.156 +0.0811
R, 0.201 +0.0274 0.350 +0.0301 0.227 +0.0203
SSE 0.801 1.02 0.428
RZ 09599 0.9658 0.981
R2  0.7093 0.7321 0.758
RZ 08939 0.8464 0.952

Fonte: elaborada pelo autor.
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Os resultados obtidos conduzem a varias observagoes. Inicialmente, destacam-se os
valores do somatério dos quadrados dos erros (SSE) obtidos em cada metodologia: espera-se
que o menor valor indique o menor erro e, portanto, um resultado mais exato, que, neste caso,
foi alcancado pela metodologia 3, de 0,428. Os coeficientes de determinacdo calculados
evidenciam a qualidade do ajuste para cada uma das espécies quimicas. Todas as metodologias
representaram bem o reagente A, enquanto o intermediario R obteve pouca aderéncia ao
modelo. Em comparacao ao coeficiente de determinagao do reagente A, a queda do valor do
seu correspondente para o produto S pode ser explicada pela dependéncia entre a formacao de
produto S e a concentragdo do reagente A. Entre as metodologias propostas, existe um crescente
aumento do R? da metodologia 1 para a 2 e da 2 para 3, exceto que, entre as metodologias 1 e
2, o produto S ¢ melhor representado pela metodologia 1. O melhor resultado neste sentido foi
observado na metodologia 3, com os maiores valores para todos os componentes. E importante
ressaltar que, embora as estimativas do intermedidrio R tenham sido ndo tdo representativas,
considerando um coeficiente de determinagdo abaixo de 0,8, esta metodologia alcangou um
patamar elevado de previsibilidade para o reagente A e o produto S.

Quanto aos intervalos de confianga calculados, em alguns casos, sdo muitas vezes
maiores que o valor médio do pardmetro calculado, especialmente para o parametro kg 3.
Normalmente, espera-se que o intervalo de confianca de 95% dos valores dos pardmetros deve
estar entre —2 e +2 desvios padrdo em relacdo ao valor médio do pardmetro. Dessa forma, os
intervalos de confianca calculados foram considerados grandes porque ultrapassam muitas
vezes o valor do desvio padrdo ou do proprio valor médio. Algumas hipoteses para este
intervalo grande podem ser verificadas com a analise dos residuos, que sdo debatidas em outro
topico.

Os resultados em que E5 ¢ negativa compdem cendrios fisicamente impossiveis. Por
outro lado, este comportamento pode ser interpretado matematicamente, uma vez que o valor
do pardmetro ky3 que minimiza a fun¢do objetivo ¢ aproximadamente nulo, ocasionando a
perda da sensibilidade na resposta para variacoes do parametro E5. Este resultado converge com
areducao do efeito da reagdo 3 (equacao (24)) no balango molar e, portanto, constitui um indicio

de que esta reacdo pode ndo ocorrer.



A figura 22 traz perfis de concentracdo em func¢do do tempo obtidos a partir dos

parametros estimados.
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Figura 22 — Simulagao do processo com base nos pardmetros estimados. Ensaios em que se variou (a) a pressao
de didxido de carbono, (b) a temperatura e (c) a quantidade de catalisador. M1, M2 e M3 referem-se as
metodologias 1, 2 e 3, respectivamente. Os asteriscos representam os pontos experimentais. Fonte: elaborada pelo
autor.

As simulagoes realizadas com base nos parametros estimados (figura 22) mostram que
a regressao linear multipla (M1) possui uma tendéncia em superestimar as concentragdes dos
componentes, enquanto a regressao nao linear a partir das taxas de reacdo (M2) possui uma
tendéncia de subestimar. J4 a regressao nao linear a partir das concentragdoes (M3) oscila, na
maioria das vezes, entre as outras curvas, ora superestimando, ora subestimando, mas em menor

grau, o que mostra uma maior proximidade com o fendmeno real.



5.2.3 Avaliacio da sensibilidade dos parametros

As andlises da sensibilidade dos parametros obtidos utilizando cada uma das

metodologias propostas sao mostradas na figura 23.
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Figura 23 — Andlise de sensibilidade. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2. (c) Metodologia 3. Nos graficos com
dois eixos verticais, a ordenada a esquerda representa as linhas cheias e a ordenada a direita representa as linhas
pontilhadas. Fonte: elaborada pelo autor.

No que se refere aos procedimentos de regressao, nem todos os parametros estimados
por regressdo linear multipla (metodologia 1) corresponderam ao minimo (figura 23a). Os
parametros kg 1, kg2, k¢ 3, Ry € a1 possuem minimos posicionados em um ponto diferente de
zero porcento de variagdo do pardmetro, portanto a regressao nao resultou no minimo global da
funcao.

Por outro lado, as metodologias 2 e 3 demonstram inequivocamente o0 minimo no ponto
em que a variagdo do valor dos parametros ¢ nula (figura 23b e figura 23c), indicando uma
estimacdo de parametros adequada. Apesar disso, cabe ressaltar que as fungdes objetivo sdao
diferentes e, por este motivo, possuem minimos em locais distintos. Ocorre que a minimizagao
a partir das taxas de reacao (metodologia 2) ndo implica o menor valor possivel para as
diferencas entre a concentra¢do medida e a concentracdo estimada, motivo pelo qual a SSE para

a metodologia 2 ¢ maior (ver tabela 4).
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5.2.4 Avaliacao dos residuos

A figura 24 contém os resultados dos graficos de dispersao dos residuos para cada um

dos resultados obtidos pelas metodologias propostas.
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Figura 24 — Graficos de z em funcdo da variavel independente, tempo. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2. (c)
Metodologia 3. Fonte: elaborada pelo autor.

Além deste, os parametros da distribui¢ao normal sao apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — ParAmetros de ajuste da distribui¢do normal

Metodologia Média Desvio Padrao
1 —0.006 1.338
2 -0.821 1.268
3 —0.141 0.968

Fonte: elaborada pelo autor.
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Na figura 24, sdo apresentados os graficos dos residuos normalizados em relagdo ao
desvio padrao, conforme equagdo (20), em funcdo do tempo. Nestes graficos, a distancia entre
o ponto ¢ areta z = 0 demonstra a magnitude de divergéncia em relagcdo ao valor experimental,
sendo que o valor em z corresponde ao nimero de desvios padrao que o ponto estimado esta
longe do valor experimental. Com base no grafico da figura 24b, observa-se que existe uma
tendéncia de residuos para baixo do valor médio para a metodologia 2. Esta observacao ¢
confirmada pela média dos residuos, indicada na tabela 5, com o maior valor em modulo, igual
a—0.821. Em relacdo aos outros graficos da figura 24, a distribuicdo do residuos ¢ visualmente
aleatdria, porém, o grafico em figura 24c mostra-se mais uniformemente distribuido em
comparagdo aos dados do grafico da figura 24a.

A figura 25 contém o ajuste das curvas de distribuicdo normal para cada um dos
resultados obtidos pelas metodologias propostas.
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Figura 25 — Funcodes de distribui¢do normal ajustadas. A linha pontilhada representa os residuos calculados com
os parametros obtidos pela metodologia 1. A linha tracejada, analogamente, representa a metodologia 2. E, por
fim, a linha cheia representa a metodologia 3. Fonte: elaborada pelo autor.

Com os valores dos parametros da tabela 5, as funcdes de distribui¢ao normal, mostradas
na figura 25, foram calculadas para cada um dos pontos experimentais e o grafico foi feito pela
conexdo dos pontos por linhas. Dentre as metodologias, a metodologia 3 alcangou a menor
variancia, embora o residuo ndo tenha sido aproximadamente nulo, o que indica um viés para

subestimar as estimativas. Por outro lado, a metodologia 1 acerta em aproximar a média dos
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residuos em zero, em contrapartida possui uma variancia maior. Também foram calculadas as
distribuigdes de Student para os residuos, mas, neste caso, elas se aproximaram muito ao perfil
de distribui¢dao normal, em fung¢do do alto grau de liberdade.

Na figura 26, sao apresentados os graficos de paridade entre o valor estimado e o valor

experimental para os resultados das trés metodologias.
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Figura 26 — Graficos de paridade. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2. (c) Metodologia 3.
Fonte: elaborada pelo autor.

Estes graficos, ainda que digam respeito aos residuos, oferecem uma nova perspectiva
de comparagdo direta entre valor estimado e valor experimental. Comegando pelo grafico na
figura 26b, nota-se visualmente que ha uma subestimacdo nos valores estimados pela

metodologia 2, corroborando as analises anteriores. Ja em relagdao aos graficos na figura 26a e
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na figura 26¢, observa-se uma maior proximidade a linha diagonal para os resultados da
metodologia 3.

Em resumo, a metodologia 2 ndo conduziu a estimagdo de parametros representativos
do processo devido ao viés de subestimagao evidenciado nas andlises de residuos, enquanto a
metodologia 1 foi a menos representativa devido a maior e possivelmente inconstante variancia.
A metodologia 3 se destaca pela distribui¢do uniforme e aleatéria dos residuos e pela menor
variancia, embora a média esteja razoavelmente longe de zero.

Retomando a andlise dos intervalos de confianga dos parametros, observa-se nas figuras
figura 24 e figura 26 que, por ndo apresentar vieses muito aparentes, sobretudo para M3, pode-
se concluir que a representacdo do processo pelo modelo utilizado ¢ adequada e todos os
residuos seguem um perfil de distribuicdo normal. Portanto, a metodologia de calculo dos
intervalos de confianca dos parametros também ¢ adequada. Esta analise indica que a incerteza
associada ao grande intervalo de confianga para alguns dos pardmetros pode ser explicada pela

quantidade insuficiente de dados experimentais ou pela presenga de ruido nos dados.

5.2.5 Comparacao geral

Os principais critérios analisados neste trabalho sdo apresentados na tabela 6.

Tabela 6 — Comparativo geral

Critério M1 M2 M3
SSE 0,801 1,020 0,428*
R? 0,960 0,956 0,981*
R3 0,709 0,732 0,758*
R? 0,894 0,846 0,952*
Média dos residuos -0,006* -0,821 -0,141
Desvi‘;sl?i’ggzo dos 1,338 1,268 0,968°*
Residuos independentes Sim Sim Sim
Intervalo de confianca Grande Grande Grande

dos parametros
Fisicamente consistente Nao Nao Sim*
Os asteriscos (*) representam os melhores valores. Fonte: elaborada pelo autor.

Resumidamente, a partir dos critérios na tabela 6, M3 apresentou os valores mais
representativos do processo e os unicos fisicamente consistentes. Embora alguns parametros
tenham apresentado intervalos de confianca grandes, os resultados de M3 sdo relativamente

mais significativos. A previsdo da composi¢ao do componente intermediario € baixa em
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comparagdo aos outros componentes, o que pode limitar a aplicagdo hipotética dos parametros
cinéticos estimados em um projeto.
Nao foi possivel comparar os resultados obtidos com outros trabalhos sobre o processo

Henkel, pois a literatura sobre este processo € escassa.
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6 CONCLUSAO

A proposta central deste trabalho foi responder quais sdao as vantagens e desvantagens
envolvidas (1) na regressdo linear multipla de um problema ndo linear transformado em
comparac¢do a regressao nao linear e (2) no uso de uma variavel preditora previamente estimada,
neste caso a taxa de reacdo, em comparacdo ao uso da varidvel diretamente observada no
experimento, neste caso a concentragao.

As diferentes metodologias aplicadas e seus resultados, com o apoio das ferramentas
estatisticas, corresponderam as expectativas que ja eram estabelecidas na literatura: (1) a
lineariza¢do de fungdes pode implicar acimulo de erros; (2) a minimiza¢do de uma fungao
objetivo baseada em uma varidvel diferente daquela diretamente medida, isto €, que passou por
algum tratamento antes da regressdo, pode conduzir a um resultado que nao corresponde ao
6timo do problema original.

A comparacao dos resultados deste estudo de caso indica que o uso de uma variavel pré-
processada forneceu um conjunto de valores dos pardmetros menos representativos, mais
enviesados € com maior variancia dos residuos quando comparado ao processo em que foram
usadas as varidveis diretamente observadas experimentalmente. O fato de haver uma etapa
precursora para obter os valores desta varidvel ja indica que ocorrerd propagagdo dos erros
numéricos associados ao pré-processamento. E verdade que a integragdo numérica também
possui erros numéricos inerentes, mas o que os resultados demonstram ¢ que estes erros de
integragdo numérica impactam relativamente menos o resultado da estimagdo de parametros.

Outra conclusdo alcangada a partir dos resultados do estudo de caso ¢ que a regressao
do problema ndo linear transformado ndo alcanga o minimo global, uma vez que, por meio da
analise de sensibilidade, os valores médios dos parametros ndo coincidiram no mesmo ponto.
Dessa forma, seria possivel reduzir ainda mais o valor da fungao objetivo.

Além da analise dos residuos e do valor da fun¢do objetivo, os parametros calculados
pelas metodologias 1 e 2 (ver tabela 4), ainda que apresentem uma coeréncia matematica entre
0s pontos experimentais e as curvas de concentracdo simuladas, representam uma situagao
fisicamente impossivel.

A comparagdo desses resultados levanta uma preocupagdo critica em relacdo aos
trabalhos cientificos que abordam a estimag¢ado de parametros, porque, como demonstrado neste,
o uso de diferentes metodologias de estimacdo de parametros levou a diferentes resultados, mais

ou menos representativos. Isso significa que, a depender da metodologia empregada, existe a
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possibilidade de os valores terem sido inadequadamente estimados. Nesse sentido, pode-se citar
os exemplos mostrados na se¢do 3.8, em que todos os trabalhos citados nesta se¢cdo empregam
a regressao nao linear realizada por meio da resolugdo de um problema de otimizagdo e ndo a
regressao analitica do problema linearizado como meio de estimar os parametros.

Por fim, ¢ importante salientar o papel da otimizagdo. A aplicagdo da otimizacdo
deterministica associada a regressao nao linear trouxe melhorias ao processo que se da entre a
realizagdo do experimento fisico e a obtengdo dos parametros cinéticos, com a contrapartida,
entretanto, de elevar a complexidade dos métodos matematicos e numéricos envolvidos, além
do custo computacional.

Além de todas as questdes aqui debatidas, a estimativa inicial pode ser melhor
trabalhada, sem a necessidade de se utilizar a solucao analitica do problema linearizado como
estimativa inicial para o processo de otimizagao. Como sugestao, a aplicagao de um método de
otimizagdo estocastica para iniciar a busca tém sido objeto de estudo de pesquisas mais recentes
envolvendo estimacdo de parametros cinéticos. Tendo em vista a natureza de multiplos
minimos locais nos problemas mais complexos, a obten¢ao de estimativas iniciais deve ser mais

explorada.
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