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RESUMO

AVALIACAO CRITICA DA METODOLOGIA DE SUPERFICIES DE RESPOSTAS E
TECNICAS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS NA DESCRICAO DE REACOES
QUIMICAS

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

A solucdo de problemas de engenharia é possibilitada pela elaboracdo de modelos matematicos
que estabelecem as relagdes entre as variaveis envolvidas em um processo de interesse. Nesse
contexto, a metodologia de superficies de resposta (MSR) possibilita a construcdo de modelos
empiricos para que sejam estabelecidas tais relacbes. Contudo, para processos que envolvem
reagdes quimicas, é possivel fazer o uso de modelos cinéticos, os quais sdo derivados partindo
de preceitos fenomenoldgicos sobre o processo avaliado. No contexto da modelagem da
cinética de reacGes quimicas, frequentemente os parametros cinéticos sdo estimados assumindo
gue as incertezas experimentais sdo constantes e em processos de estimacdo em maultiplas
etapas, 0 que pode resultar em estimativas com elevadas incertezas e correlacOes e levar a
relacBes entre os parametros estimados sem que haja uma razdo fenomenoldgica para tal.
Portanto, o objetivo deste trabalho é fazer uma analise critica da aplicabilidade da técnica de
MSR em reac¢des quimicas, utilizando dados experimentais da sintese de biodiesel como um
exemplo. Além disso, este trabalho visa a comparacdo detalhada entre diferentes técnicas para
a estimacdo de parametros comumente usadas em estudos cinético, sendo também utilizada
uma metodologia onde a varidncia experimental é avaliada em toda regido experimental. Os
resultados do estudo revelam que, ao aplicar modelos cinéticos, foram observados
comportamentos diferentes dos previstos pelos modelos empiricos obtidos pela MSR,
resultando em um aumento assintotico da conversdo de 6leo ou acido graxo livre com o
aumento do tempo de reacdo, da razdo molar entre alcool e substrato, e da concentracdo de
catalisador. Quando a temperatura de reacdo também é variada, em particular, é possivel
observar condicOes experimentais onde a conversdo atinge um valor maximo, devido a estrutura
ndo linear dos modelos cinéticos propostos no presente trabalho. Quanto as técnicas de
estimacdo de parametros e analise estatistica, os resultados apontam que a estimacdo dos
parametros da equacdo de Arrhenius a partir de estimativas da constante cinética em diferentes
temperaturas resultou em maiores erros e correlagdes nas estimativas dos parametros,
especialmente quando as variancias das medidas experimentais ndo foram consideradas.
Observa-se também que ocorre um aparente efeito de compensacéo cinética quando os dados
experimentais sdo divididos de acordo com a pressdo parcial de entrada e massa do catalisador
no reator, devido as incertezas experimentais e correlacdes das estimativas dos parametros.
Além disso, foi demonstrado que maiores incertezas e correlacBes sdo obtidas quando as
estimativas dos parametros séo calculadas através do método diferencial, o que também levou
a piores previsdes do modelo dos dados experimentais. Finalmente, a estimacdo em uma etapa
de todos os parametros através do método integral e contabilizacdo das incertezas experimentais
dentro do espagco experimental provou fornecer estimativas de pardmetros mais precisas,
fazendo uso de expressdes matematicas capazes de fornecer a variancia das medicOes
experimentais em funcédo de as condigdes experimentais.

Palavras chave: estimacdo de parametros; biodiesel; modelagem cinética; cicloexano



ABSTRACT

CRITICAL EVALUATION OF RESPONSE SURFACE METHODOLOGY AND
PARAMETER ESTIMATION TECHNIQUES IN THE DESCRIPTION OF
CHEMICAL REACTIONS

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

The engineering problem-solving process is facilitated by the development of mathematical
models that establish relationships among the variables involved in a process of interest. In this
context, the Response Surface Methodology (RSM) enables the construction of empirical
models to establish such relationships. However, for processes involving chemical reactions, it
is possible to utilize kinetic models, which are derived from phenomenological principles about
the assessed process. In the context of modeling the kinetics of chemical reactions, Kinetic
parameters are often estimated assuming that experimental uncertainties are constant and in
multi-step estimation processes, which can result in estimates with high uncertainties and
correlations, leading to relationships between estimated parameters without a
phenomenological reason for such associations. Therefore, the objective of this work is to
critically analyze the applicability of the RSM technique in chemical reactions, using
experimental data from biodiesel synthesis as an example. Additionally, this work aims at a
detailed comparison between different parameter estimation techniques commonly used in
Kinetic studies, employing a methodology where experimental variance is evaluated throughout
the experimental region. The study's results reveal that, when applying kinetic models, different
behaviors were observed compared to those predicted by empirical models obtained by RSM,
resulting in an asymptotic increase in oil conversion or free fatty acids with increasing reaction
time, molar ratio of alcohol to substrate, and catalyst concentration. When the reaction
temperature is also varied, it is possible to observe experimental conditions where the
conversion reaches a maximum value, due to the nonlinear structure of the kinetic models
proposed in this work. Regarding parameter estimation techniques and statistical analysis, the
results indicate that estimating Arrhenius equation parameters from kinetic constant estimates
obtained at different temperatures resulted in higher errors and correlations in parameter
estimates, especially when experimental measurement variances were not considered. It is also
observed that an apparent kinetic compensation effect occurs when experimental data is divided
according to the input partial pressure and catalyst mass in the reactor, due to experimental
uncertainties and parameter estimate correlations. Furthermore, it was demonstrated that greater
uncertainties and correlations are obtained when parameter estimates are calculated using the
differential method, which also led to poorer predictions of the experimental data model.
Finally, the one-step estimation of all parameters using the integral method and accounting for
experimental uncertainties within the experimental space proved to provide more accurate
parameter estimates, using mathematical expressions capable of providing the variance of
experimental measurements as a function of experimental conditions.

Keywords: parameter estimation; biodiesel; kinetic modeling; cyclohexane
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1 INTRODUCAO

A solucéo de problemas de engenharia € possibilitada, invariavelmente, pelo acimulo
de conhecimento empirico sobre os fendmenos e as variaveis envolvidas, levando a construcéo
de modelos que descrevam o problema estudado. Para a construgdo de tais modelos, é
fundamental a obtencéo de observagdes experimentais do sistema ou processo de interesse e do
uso de fundamentos tedricos e matematicos que fornecam, mesmo que de forma aproximada,
as relagcdes entre as variaveis de entrada e saida deste sistema. Desta forma, os modelos
desenvolvidos fazem com que o(a) engenheiro(a) nao esteja limitado apenas as observacbes
experimentais disponiveis, sendo também capaz de prever o comportamento do processo
avaliado em condicGes ndo exploradas inicialmente, possibilitando, assim, o projeto e
otimizacdo deste processo.

O desenvolvimento de tais modelos, os quais geralmente séo constituidos de sistemas
de equacdes algébricas e/ou diferenciais, pode ser totalmente calcado no conhecimento
empirico sobre o processo de interesse, como também em principios tedricos bem estabelecidos
na literatura. Em muitos casos, seja por limitacdes referentes ao conhecimento teorico
disponivel, seja por dificuldades experimentais para a identificacdo dos fendmenos e
mecanismos envolvidos em um processo, modelos empiricos podem ser empregados para
descrever o sistema estudado. Nesse caso, um modelo simplificado é ajustado aos dados
experimentais disponiveis, servindo como uma aproximacdo local do modelo real e
desconhecido. Portanto, 0 modelo empirico é capaz de fornecer uma descricdo do processo
avaliado, mas apenas de forma aproximada e delimitada pela regido experimental previamente
explorada, ou seja, apresentando menor potencial de extrapolacdo (Box; Draper, 2007).

Apesar de serem Uteis para a avaliacdo de processos em que um entendimento
aprofundado a respeito dos mecanismos envolvidos ndo esta disponivel, os modelos
desenvolvidos através de metodologias como a metodologia de superficies de resposta (MSR)
podem ndo ser apropriados para a descri¢ao de rea¢fes quimicas. Como, para esta metodologia,
geralmente s@o aplicados modelos polinomiais de segunda ordem (Box; Draper, 2007,
Montgomery, 2013), pontos de maximo ou de minimo podem ser encontrados e podem nao
corresponder aos pontos de maximo ou minimo que seriam encontrados ao realizar a
modelagem da reacdo a partir de conceitos fenomenologicos estabelecidos a respeito da cinética
de reacGes quimicas. Todavia, é possivel observar a aplicacdo da MSR para a modelagem e

otimizacdo de reagBes quimicas, como o caso da sintese de biodiesel por esterificacdo e
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transesterificacdo catalisada por materiais solidos (KENENI; MARCHETTI, 2021; WU et al.,
2016).

A despeito da natureza empirica ou fenomenoldgica do modelo utilizado para a
descricdo de um sistema ou processo, a aplicacdo deste modelo para a obtencédo de predi¢bes
passa pelo seu ajuste a observagdes experimentais do problema estudado. Para isso, € realizada
a inferéncia dos valores das variaveis presentes nos modelos que ndo podem ou sdo dificeis de
serem mensuradas experimentalmente, as quais sdo denominadas de parametros do modelo.
Uma vez que estes parametros sdo determinados apenas ao comparar 0 modelo a observacgdes
experimentais do fendmeno estudado, observacGes estas que contém um determinado grau de
imprecisdo, os valores estimados para os parametros de um modelo serdo aproximacgoes de seus
valores reais e desconhecidos, o que afeta diretamente a capacidade preditiva do modelo
(BARD, 1974; SCHWAAB; PINTO, 2007a). Desta forma, é fundamental a utilizacdo de
técnicas apropriadas para a determinacdo dos valores estimados dos parametros do modelo,
calcadas em conceitos estatisticos bem estabelecidos e munidas de métodos matematicos que
permitam o cOmputo das estimativas paramétricas que melhor satisfazem o problema de
estimacédo de parametros.

No contexto de modelos cinéticos, os parametros dos modelos desenvolvidos devem ser
estimados a partir de técnicas de estimacao de parametros nédo lineares, dada a ndo linearidade
geralmente encontrada nestes modelos. Tradicionalmente, os pardmetros associados a equacao
de Arrhenius, utilizada para contabilizar o efeito da temperatura de reacdo sobre a taxa
reacional, sdo comumente estimados através de um método de multiplas etapas de estimacao
de pardmetros, onde as estimativas obtidas para a constante cinética, k, na primeira etapa sdo
usadas como a varidvel dependente do sistema para a segunda etapa, onde os parametros da
equacdo de Arrhenius sdo estimados (FOGLER, 2016; ROOT; HILL, 2014). Contudo, esta
abordagem tem fraco embasamento estatistico, uma vez que a constante cinética k ndo é uma
varidvel mensurada experimentalmente e apresenta uma distribuicdo de probabilidades
desconhecida (SCHWAAB; PINTO, 2007a).

Além disso, frequentemente os parametros envolvidos em modelos cinéticos sao
estimados a partir da minimizagdo da fungdo objetivo de minimos quadrados, a qual assume
que a variancia das medidas experimentais da variavel de resposta do sistema é constante em
toda regido experimental (MONTGOMERY; RUNGER, 2018; SCHWAAB; PINTO, 2007a).
Contudo, esta hipotese raramente é verificada experimentalmente, o que pode interferir nas

estimativas obtidas para os parametros cinéticos e na avaliacdo estatistica dos resultados obtidos

21



(PINTO et al., 2011). Como demonstrado por Pereira et al. (2009), ao investigar a cinética da
dissolucdo de gibbsita em solugdes de NaOH, a variancia das observag¢des experimentais da
conversdo de gibbsita apresentam uma relagdo clara com a conversdao obtida em cada
experimento, alcangando um valor maximo proximo da regido de 50% de conversao e tendendo
a zero proximo aos limites de 0 e 100%. Abordagens matematicas para descrever a variagao
das incertezas em medidas experimentais da conversdo de um reagente quimico foram
propostas na literatura (ALBERTON et al., 2009; PACHECO et al., 2018), mas ainda ha espaco
para avaliar a aplicacdo destas metodologias em estudos cinéticos experimentais.

Muitos trabalhos disponiveis na literatura também relatam uma relag&o linear entre o
logaritmo do fator pré-exponencial da equacdo de Arrhenius e a energia de ativacdo para uma
série de reacOes intimamente relacionadas. Este comportamento é referido como o efeito de
compensacao, tendo sido descrito pela primeira vez por Constable (1925), sendo também
observado em outras reacfes cataliticas, tais como a reforma a vapor, a hidrogenagdo do
benzeno, a sintese de aménia e a oxidacdo do CO, por exemplo (BLIGAARD et al., 2003;
BRATLIE et al., 2008; BRINDLE; NIGRA, 2021; DE OLIVEIRA ROCHA; MARQUES;
BUENO, 2019). Diferentes hipoteses tém sido propostas para explicar este fendmeno, incluindo
a existéncia de uma superficie heterogénea, variacdes na disponibilidade de reagentes na
superficie do catalisador ou devido a termodindmica da adsorcdo de reagentes e produtos no
catalisador solido (GALWEY, 1977; LIU; GUO, 2001). No entanto, alguns trabalhos
argumentaram que esse fendmeno pode ser resultado do uso de modelos inadequados,
flutuacbes aleatérias nas observacdes experimentais ou até mesmo erros sistematicos
(BARRIE, 20123, 2012b; GALWEY, 1977; LIU; GUO, 2001). Uma discusséo detalhada sobre
as origens matematicas do efeito de compensacéo foi publicada por Barrie (2012a, 2012b), onde
foi demonstrado que um efeito de compensacdo aparente pode ser observado para estimativas
de parametros altamente correlacionados, erros sistematicos nas medicGes e a analise do uso da
taxa de reacdo global em vez da taxa intrinseca.

A estimativa de parametros altamente correlacionados é um problema conhecido
quando se aplica a equacao de Arrhenius para a avaliagdo do fator pré-exponencial e a energia
de ativacdo de reagdes quimicas, devido a um desequilibrio entre a contribuicéo relativa de cada
parametro nas respostas do modelo (BUZZI-FERRARIS, 1999). A reparametrizacdo da
equacéo de Arrhenius, com a introducdo de uma temperatura de referéncia, pode ser usada para
reduzir essas correlacfes e o esfor¢co computacional necessario para a minimizagdo da funcédo

objetivo durante o processo de estimativa de parametros (BUZZI-FERRARIS, 1999;

22



HIMMELBLAU, 1970; SCHWAAB; PINTO, 2007b). Schwaab et al. (2008, 2007b)
desenvolveram um procedimento de duas etapas para reduzir a correlagdo de parametros por
meio da manipulacdo da temperatura de referéncia, obtendo estimativas de parametros
completamente ndo correlacionadas - para modelos com apenas uma constante de taxa - ou uma
correlacdo minima entre todos os parametros presentes em modelos cinéticos mais complexos.
Além disso, 0 uso de métodos matematicos apropriados e a representacdo da equagdo de
Arrhenius, combinados com a caracterizacdo das incertezas nas medicdes experimentais da
variavel de saida, podem ajudar a obter estimativas de parametros com incertezas e correlacdes
mais baixas, considerando que essas incertezas experimentais geralmente ndo sé&o
caracterizadas e podem variar com as condi¢Oes experimentais empregadas (ALBERTON et
al., 2009; PINTO et al., 2011).

Com base nos apontamentos levantados, o objetivo geral deste trabalho € avaliar o uso
de modelos empiricos e fenomenoldgicos para a descricdo de reacdes quimicas, além de
técnicas estatisticas de estimacdo de parametros e avaliagdo dos resultados, comparando-os as
metodologias comumente usadas neste contexto. De forma mais especifica, este trabalho tem
por finalidade usar o exemplo da producdo de biodiesel por esterificacdo e transesterificacdo
para a comparagao entre o uso dos modelos empiricos comumente aplicados na metodologia de
superficies de respostas com modelos baseados em conceitos estabelecidos sobre reacGes
quimicas. Além disso, uma comparacdo detalhada entre diferentes técnicas para a estimacgéo de
parametros comumente usadas em estudos cinéticos € realizada, a fim de avaliar o efeito de tais
técnicas sobre os resultados. Por fim, é aplicada uma metodologia onde a variancia
experimental é avaliada em todas as condi¢cdes experimental testadas em experimentos da
desidrogenacéo do cicloexano, partindo da metodologia proposta por Alberton et al. (2009),
com a finalidade de comparar esta abordagem com técnicas de estimacdo de parametros
comumente utilizadas na modelagem cinética de rea¢fes quimicas.

Este trabalho é dividido em 5 capitulos. No Capitulo 1, uma abordagem geral do assunto
e 0s objetivos do trabalho é realizada. No Capitulo 2, é apresentada uma revisédo bibliogréfica
sobre os principais temas envolvidos com esta pesquisa, como a teoria envolvida na estimacgéo
de parametros, metodologia de superficies de resposta e teorias relacionadas a modelagem
cinética de reacdes quimicas e obtencdo dos parametros envolvidos nestes modelos. O Capitulo
3, por sua vez, consiste da apresentacdo da metodologia utilizada, enquanto os resultados
obtidos sdo apresentados do Capitulo 4. Por fim, no Capitulo 5 sdo destacadas as principais

conclusdes obtidas, além de algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O projeto e a otimizacao de reatores quimicos tém papel central em grande parte dos
processos estudados na Engenharia Quimica, necessitando, assim, de modelos matematicos que
permitam descrever as relagdes entre as variaveis de entrada e saida do sistema. Nesse contexto,
uma etapa fundamental para o projeto e a otimizacgdo de reatores quimicos é a investigacéo da
cinética reacional, onde é definida a formulacdo matematica que descreve a taxa da reacao
estudada como funcdo das variaveis de operacao do reator, incluindo a pressdo, composicao do
meio reacional e temperatura de reacdo. Os modelos cinéticos podem ser desenvolvidos a partir
de um mecanismo conhecido, observacGes empiricas ou mesmo uma combinacdo de ambos,
permitindo a contabilizacdo dos efeitos das variaveis que interferem neste processo.

Sendo os modelos cinéticos modelos matematicos que contém um conjunto de
parametros que pode variar de acordo com a complexidade da reacdo estudada, é necessario o
uso de ferramentas estatisticas apropriadas para que sejam estimados os valores destes
parametros, levando em conta os limites fisicos para estes parametros e para as variaveis de
entrada e saida destes processos. Dessa forma, sera apresentada uma discussdo dos fundamentos
que servem de base para algumas das principais ferramentas estatisticas disponiveis para a
estimacdo dos parametros de modelos cinéticos e avaliacdo estatistica dos resultados

encontrados, que podem ser aplicaveis a modelagem da cinética de reagcdes quimicas.

2.1 ESTIMACAO DE PARAMETROS

O processo de estimagéo de pardmetros tem em seu centro a definicdo de uma funcao
objetivo, a qual fornece uma métrica que, ao ser otimizada, leva a inferéncia dos valores dos
parametros de um modelo a partir de observac@es experimentais das variaveis dependentes do
sistema de interesse. Nesse contexto, € definida como funcgéo objetivo a funcdo distancia que
quantifica as distancias entre os valores preditos por um modelo e as medidas experimentais
das variaveis dependentes do sistema, dados os valores das varidveis independentes. Além de
satisfazer os axiomas fundamentais aplicaveis a qualquer funcdo distancia, contudo, a funcéo
objetivo aplicada a estimacdo de parametros deve também apresentar significado estatistico,
tendo em vista a existéncia de incertezas nos dados empiricos disponiveis que sdo inerentes ao
processo de experimentacdo e que, via de regra, ndo podem ser totalmente eliminadas
(SCHWAAB; PINTO, 2007a). Uma metodologia bastante difundida e capaz de satisfazer os
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requisitos para a definicdo da fungdo objetivo é o método da méaxima verossimilhanga, onde
uma expressdo para tal funcdo objetivo pode ser derivada partindo algumas hipoteses
fundamentais sobre os erros experimentais, modelo utilizado e o processo de experimentacdo
em si (BARD, 1974; SCHWAAB; PINTO, 2007a).

2.1.1 Defini¢éo da fungéo objetivo

Um ponto de partida para a aplicacdo do método da maxima verossimilhanca € a
definicdo de alguns pressupostos basicos acerca do erro experimental, €, 0 qual é dado pela
diferenca entre as observacGes experimentais de um conjunto de varidveis do sistema, z, € 0
valor real — e desconhecido — destas variaveis, z". Assumindo que es experimentos sejam
executados seguindo bons procedimentos, e reconhecendo o carater aleatério do erro
experimental, é possivel estabelecer que o valor esperado para este erro seja igual a zero — o
que equivale a dizer que sua média € igual a zero — e que a funcéo de densidade de probabilidade
que o descreve seja conhecida (SCHWAAB; PINTO, 2007a). Esta ultima hipdtese, apesar de
muito Gtil, é de dificil comprovacdo, tendo em vista que nao possivel determinar esta
distribuicdo de probabilidades a priori, geralmente sendo necessario um processo intensivo de
experimentacdo que possibilite a determinacéo desta fungdo para um sistema especifico. Para
contornar este problema, frequentemente assume-se que 0S erros experimentais seguem uma
distribuicdo normal, de forma que a probabilidade de serem observados um conjunto de valores

do erro experimental pode ser dada por

P(e[0,V,) =1N_E[

—exp{—lsrvssi} @
| |2z det(V,Y) 2

onde € é o0 vetor dos erros experimentais, Ve € a matriz que contém as variancias destes erros e
NE é o nimero total de medidas experimentais disponiveis. Nesta equagdo, o subscrito i se
refere ao i-ésimo experimento onde o erro experimental foi mensurado.

Apesar da dificuldade em se provar que um conjunto de medidas dos erros
experimentais estejam de fato normalmente distribuidos, o uso da distribuicdo normal é
vantajoso, j& que esta funcdo é matematicamente tratavel e ponto de partida para a derivacéo de

outras funcdes de densidade de probabilidade, como as distribuigcdes y? e F de Fisher, as quais
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sdo importantes para a formulacgdo de testes de hipéteses e avaliacdo da qualidade dos resultados
obtidos para as estimativas dos parametros e predicbes do modelo (SCHWAAB; PINTO,
2007a). Ademais, outras distribuicdes de probabilidades tendem a distribuicdo normal a medida
que o numero de dados experimentais aumenta, além de ser observada de forma aproximada
em observagdes experimentais de diversos problemas praticos e ser a distribuicdo que
acrescenta 0 minimo de informacdes extras ao problema de estimacgdo de parametros (BARD,
1974).

Tendo a forma da distribuicdo dos erros experimentais definida, e reconhecendo que o
valor esperado para estes erros seja igual a zero, hipdteses devem ser formuladas a respeito do
modelo utilizado para representar o sistema estudado. Se assumirmos que o modelo é
perfeitamente capaz de estabelecer todas as relacBes entre as variaveis dependentes e
independentes do sistema, é possivel admitir, entdo, que o valor real e desconhecido destas
variaveis seja representado pelo modelo, de forma que o erro experimental possa der descrito

por
e=z-12(y,x,0) 2

onde z é o vetor das medidas experimentais das variaveis dependentes e independentes (isto &,
z=[yx]), Z é o vetor dos valores preditos pelo modelo, 0 o vetor dos parametros do modelo,
y € 0 vetor das medidas experimentais das variaveis dependentes e X é o vetor das medidas
experimentais das variaveis independentes. Como consequéncia desta hipdtese, tem-se que 0s
valores dados pelo modelo sé ndo sdo iguais as medidas experimentais devido a existéncia dos
erros experimentais e, dessa forma, que o valor esperado para as medidas experimentais € o

valor predito pelo modelo, ou seja

E{z}=E{2-5)=E {3}~ Efe] =E(2) @3)

Sendo as medidas experimentais z linearmente relacionadas aos erros experimentais e
levando em consideracdo as hipoteses levantadas até aqui, € possivel determinar a probabilidade
destas medidas serem observadas, dados os valores preditos pelo modelo e as variancias das

medidas experimentais. Esta probabilidade é dada por
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P(z|2,VZ)=1N_E[

AN -5 i_AiTVz_-l i —2Z; 4)
4 Zﬂdet(Vzil)exp[ 2(2 v Z)}

onde V: € a matriz de covariancias das medidas experimentais das varidveis dependentes e
independentes, nesse caso agrupadas no vetor z.

O método da maxima verossimilhanca consiste, portanto, da maximizacdo da
probabilidade definida na Equacéo (4) através da manipulacéo dos valores dos parametros do

modelo, o0 que equivale a minimizar da funcao objetivo dada por
S(0)= (z—i)T V' (z-1%) (5)

que é frequentemente denominada de funcdo de minimos quadrados generalizados
(ENGLEZOS; KALOGERAKIS, 2000). A funcdo objetivo apresentada na Equacéo (5)
representa a forma mais geral para esta fungdo ao assumirmos uma distribui¢cdo normal para 0s
erros experimentais, porém simplificacGes adicionais podem ser realizadas. Por exemplo, é
razoavel admitir que a medicdo das variaveis independentes ndo seja correlacionada com a
medicdo das variaveis dependentes, de forma que a funcdo objetivo possa ser escrita como
(SCHWAAB; PINTO, 2007a)

S(0)=(y=9) V," (y=9)+(x—%)" V,*(x—%) (6)

onde y e X sdo os valores fornecidos pelo modelo para as variaveis dependentes e

independentes, respectivamente, Vy é a matriz de covariancias das medidas experimentais de y
e Vx € a matriz de covariancias das medidas experimentais das variaveis Xx.

Frequentemente, os experimentos realizados para a aquisi¢édo de informagdes sobre o
processo ou sistema de interesse sdo realizados sob condigdes bastante controladas, de forma
que seja possivel admitir que os erros associados as variaveis independentes do sejam muito
proximos a zero. Nesse caso, € possivel eliminar o termo associado a estas varidveis na

Equacéo (6), resultando em

S(8)=(y-9)' V,*(y-9) (7)
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Se, ainda, considerarmos que as medidas experimentais de y realizadas em experimentos

diferentes sejam independentes entre si, podemos reescrever a Equacao (7) como

-5 0

onde NY é o nimero de varidveis dependentes do problema e ayz é a variancia da medida

experimental de y. Nesta equacdo, os subscritos i e j referem-se ao i-ésimo experimento e a j-
ésima varidvel dependente, respectivamente. Por fim, caso seja possivel considerar que as
variancias de todas as variaveis dependentes sejam iguais entre si e em todas as condigdes
experimentais, é possivel simplificar a funcdo objetivo ainda mais, resultando na funcéo

objetivo dada por

NE NY

S(0)=2.2 (i~ ¥, )2 ©)

i=l j=1

As funcbes objetivo dadas pelas Equactes (8) e (9) sdo denominadas de funcdo de
minimos quadrados ponderados (MQP) e minimos quadrados (MQ), respectivamente
(SCHWAAB; PINTO, 2007a), esta ultima tendo sido apresentada pela primeira vez por
Legendre em um trabalho publicado em 1806, apesar de hoje ser reconhecido Gauss como 0
primeiro a usar esta funcéo para a estimacdo de parametros (BECK; ARNOLD, 1977). Neste
ponto, é importante destacar que para que estas fungdes objetivo sejam utilizadas em um
problema de estimacdo de parametros em especifico, todas as hipo6teses levantadas até aqui
devem ser verdadeiras. Mesmo considerando que todas as hipdteses levantadas sejam
verdadeiras, 0 uso da funcdo objetivo de minimos quadrados — Equacgéo (9) — pode levar a
inconsisténcias em problemas com mdltiplas variaveis, ja que levaria ao somatorio de valores
com unidades fisicas diferentes entre si. Ainda, muitos processos apresentam uma variancia das
medidas experimentais que varia com cada experimento, de forma que o uso da Equacao (8) ou
mesmo da Equacdo (7), caso as medidas experimentais em condi¢des diferentes estejam
correlacionadas, seria mais apropriado. Por fim, em alguns processos nao € possivel garantir

um elevado controle sobre a medida das variaveis independentes, de forma que seja necessario
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0 uso de uma funcéo objetivo que leva os desvios destas variaveis em consideracdo, com € 0
caso da Equacéo (6) (SCHWAAB; PINTO, 2007a).

Com a funcdo objetivo definida, basta entdo realizar a minimizacéo desta funcéo para
que, entdo, sejam definidos os valores dos parametros do modelo que maximizariam a
probabilidade de se observar as medidas experimentais das variaveis do sistema. Ou seja, 0s
valores estimados dos pardmetros sédo 0s argumentos que minimizam a funcdo objetivo, S(0),

satisfazendo a condicédo de otimalidade de primeira ordem dada por

V,S (6) =0 (10)

onde 0 é o vetor dos valores dos parametros do modelo que minimizam a funco objetivo. Para
modelos ndo lineares em relacdo aos pardmetros, esta minimizacdo geralmente é possivel
fazendo uso de métodos numéricos de otimizacgdo, tendo em vista que as derivadas da fungéo
objetivo em relacdo aos parametros do modelo dependem dos proprios valores destes
parametros. Dado que, em alguns casos, a funcao objetivo pode apresentar diferentes pontos de
minimo local, é importante a escolha de um método de otimizacdo apropriado, especialmente
para modelos complexos como alguns encontrados em diferentes problemas de engenharia.
Dentre os métodos disponiveis na literatura, os métodos heuristicos sdo particularmente Gteis
neste contexto, pois ndo necessitam do cOmputo das derivadas da funcéo objetivo em relacéo
aos parametros do modelo e ndo dependem de estimativas iniciais para os valores dos
parametros, além de realizarem a avaliacdo da funcdo objetivo em toda a regido de busca,
facilitando a localizacdo do minimo global (SCHWAAB; PINTO, 2007a).

Em casos em que modelos lineares sdo utilizados para descrever o processo sendo
investigado, como ocorre nas aplicacbes da metodologia de superficies de respostas, por
exemplo, diferente do caso dos modelos nédo lineares, é possivel obter solucdes analiticas para
as estimativas dos parametros do modelo. Partindo da funcéo objetivo dada pela Equacéo (8),

e aplicando a Equacéo (10), as estimativas dos parametros serdo dadas por
A T LT
6=(B'V,B) B'V,y (11)

onde B ¢é a matriz de sensibilidade do modelo, a qual é computada pelas derivadas do modelo

em relacdo aos parametros e avaliada em cada uma das condi¢des experimentais (BARD, 1974).
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Se, contudo, for utilizada a fungdo objetivo dada pela Equacgéo (9), as estimativas dos
parametros sdo dadas por (BARD, 1974; MONTGOMERY; RUNGER, 2018)

A

0

(B'B) "By (12)

Uma vez que os pardmetros do modelo foram estimados, € necessario também avaliar a
qualidade do ajuste deste modelo aos dados experimentais. Considerando como validas as
hipdteses que sustentam a definicdo da funcéo objetivo como mostrado nas Equacdes (7) ou (8)
, cujos valores seguem uma distribuicdo de probabilidades y2, uma forma de avaliacdo da
qualidade do ajuste do modelo é verificando se o valor minimo da fungdo objetivo satisfaz a

inequacéo dada por
2 A 2
Zl—a < S (0) < Zl+a (13)
o

Onde 7>, e y’, sdo os limites inferior e superior da estatistica y2 para um nivel de
—V

2" 2"
confianca igual a o e graus de liberdade, GL, dados por NE-NP, sendo NP o nimero de
parametros do modelo. Para um modelo que leva a uma funcéo objetivo com valor acima do
limite superior da Equacdo (13), é possivel estabelecer que 0 modelo ndo explica de forma
satisfatoria os dados experimentais. Por outro lado, caso a funcdo objetivo apresente um valor
menor que o limite inferior da equacdo apresentada acima, considera-se que 0 modelo se ajuste
excepcionalmente bem aos dados experimentais, geralmente caracterizando um caso de um

modelo superparametrizado (SCHWAAB; PINTO, 2007a).
2.1.2 Avaliacdo estatistica das estimativas dos parametros

Havendo uma fungéo objetivo definida, baseando-se em conceitos estatisticos solidos,
é importante também utilizar ferramentas estatisticas para avaliar os valores estimados para 0s
pardmetros do modelo. Sabendo que as medidas experimentais estdo sujeitas a flutuagdes
aleatdrias ao redor de seu valor real e que estas medidas sdo utilizadas para o cébmputo das
estimativas dos parametros do modelo, é natural que as estas estimativas também apresentem
incertezas, que devem ser caracterizadas (BARD, 1974; SCHWAAB; PINTO, 2007a).
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Aproximando o gradiente da funcéo objetivo por uma série de Taylor truncada nos termos de

primeira ordem, é possivel determinar as variancias e covariancias dos parametros fazendo
-1 Tpg-1
V,=Hy G, V,G/H, (14)

onde Ve é a matriz de covariancias dos parametros, He € a matriz hessiana, que contém as

derivadas segundas da funcdo objetivo em relacdo aos parametros, e Gy é a matriz dada por
G,=V,[V,S(0)] (15)

A matriz de covariancias dos parametros, Ve, dada pela Equacdo (14) é valida para
qualquer funcéo objetivo, porém assume que 0s erros nas medidas das variaveis independentes
do sistema sejam despreziveis. Considerando que a funcgéo objetivo seja dada pela Equacéo (7)
e assumindo que os desvios entre os valores preditos pelo modelo e as medidas experimentais
das variaveis dependentes sejam despreziveis, é possivel simplificar a Equacao (14), resultando
em (BARD, 1974)

V,=[B"V,B]" (16)

A forma aproximada para Ve dada pela Equacgéo (16) é bastante Gtil, uma vez que permite o
computo das variancias e covariancias das estimativas paramétricas avaliando apenas as
derivadas primeiras do modelo em relagdo aos parametros, o que pode reduzir o custo
computacional do processo de estimacdo de parametros para modelos nao lineares. Porém, vale
ressaltar que esta expressao assume que todas as hipdteses consideradas para a definicdo da
funcéo objetivo dada pela Equacéo (7) sejam validas, além de assumir que os valores preditos
pelo modelo sdo proximos as medidas experimentais disponiveis. Além disso, é importante
ressaltar que a forma de Ve apresentada na Equacdo (16) € uma representacéo exata da matriz
de covariancias dos parametros para modelos lineares (SCHWAAB; PINTO, 2007a). Por fim,
se for possivel considerar que as incertezas da medidas experimentais sejam as mesmas em

todas condigdes experimentais, é possivel simplificar a Equagéo (16) para

V,=o?[B'B] (17)
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onde aj é a variancia das medidas experimentais em todo regido experimental (BARD, 1974;

SCHWAARB; PINTO, 2007a).

Uma vez que as incertezas das estimativas dos parametros sejam determinadas, é
necessaria a avaliacdo da qualidade destas estimativas fazendo uso de ferramentas estatisticas
apropriadas. Inicialmente, as variancias das estimativas dos parametros permitem a
determinacdo dos intervalos de confianca para os parametros do modelo, além de permitir a
realizacdo de testes estatisticos, como o teste t-Student, para avaliacdo da significancia das
estimativas obtidas (DRAPER; SMITH, 1998; MONTGOMERY; RUNGER, 2018). Contudo,
frequentemente had um grau de correlacdo entre as estimativas obtidas para os diferentes
parametros presentes em um modelo, de forma que estas estimativas ndo podem ser avaliadas
estatisticamente de forma independente. Este problema é contornado através do cémputo de
regides de confianca para os parametros, avaliando-os de forma simultdnea (BARD, 1974;
DRAPER; SMITH, 1998; SCHWAAB; PINTO, 2007a).

Admitindo que as hipéteses levantadas para a defini¢do da funcéo objetivo de minimos
quadrados generalizados sejam validas e que o modelo € linear, ou que pode ser acuradamente
representado por um modelo linear nas proximidades do valor minimo da funcéo objetivo, as
estimativas dos parametros também apresentardo flutuacdes aleatorias que seguem uma
distribuicdo normal de probabilidades. Dessa forma, se a fungéo objetivo for aproximada por
uma série de Taylor em torno de seu ponto de minimo, assumindo que a matriz V¢ possa ser

dada pela Equacéo (16) e fazendo a aplicacdo da Equacdo (10), é possivel mostrar que
5(0)-5(0)=(0-0) v,*(0-0) (18)

Assim, considerando que as estimativas dos parametros também estejam normalmente
distribuidas, os dois lados da Equacdo (18) seguirdo uma distribui¢do de probabilidades y? com
NP graus de liberdade. Portanto, é possivel determinar a regido de confianga dos parametros

por

(0-6) V,*(0-0)< 2., (19)
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resultando em regiGes com geometria eliptica com os comprimentos de seus eixos relacionados
as variancias e covariancias presentes na matriz Ve. Contudo, como em muitos casos as
variancias das medidas experimentais sdo conhecidas apenas de forma aproximada, ja que sdo
calculadas a partir de um numero finito de dados experimentais, a utilizacdo da Equacdo (19)
para o calculo das regides de confianga pode ser inviabilizado. Como a funcéo objetivo dada
pela Equacéo (7) também segue uma distribuicdo »2, porém com NE-NY-NP graus de liberdade,
a razdo entre a Equacdo (19) e a Equacéo (7), cada uma normalizada pelos seus respectivos
graus de liberdade, seguira uma distribuicdo F de probabilidades com NP e NE-NY-NP graus
de liberdade. Assim, a regido de confianca pode ser determinada por (DRAPER; SMITH, 1998;
SCHWAAB; PINTO, 2007a)

(e_é)T V(;l (9_6)5 S@)ﬁﬁiﬁmww (20)

A Equacdo (20) fornece regiGes de confianca com a mesma geometria obtido ao aplicar a
Equacdo (19), porém maiores. 1sso ocorre devido ao maior grau de incerteza obtido ao fazer
uso da distribuicdo F, em comparacdo a distribuicdo y2. Como as incertezas experimentais sao
geralmente conhecidas de forma aproximada, ou algumas vezes nem mesmo avaliadas, 0 uso
da Equacdo (20) reduz a possibilidade de uma subestimacdo dos tamanhos das regides de
confianca das estimativas paramétricas obtidas.

Uma formulacdo alternativa pode ser utilizada para a determinacdo das regides de
confianca, fazendo o uso das mesmas hipo6teses fundamentais que levaram a derivacdo das
Equacdes (19) e (20). Dividindo o lado esquerdo da Equacdo (18), o qual também segue uma
distribuicdo 2 com NP graus de liberdade, pelo valor da fungdo objetivo em seu ponto de
minimo e normalizando cada termo pelos seus respectivos graus de liberdade, € possivel

descrever a regido de confianga por

~ NP _a
S(G)S S(G)(l"'m FSP,NE-NY—NPJ (21)

As regides de confianca dadas pela Equacgdo (21) sdo denominadas de Regides de
Verossimilhanca e, diferentemente das regides descritas anteriormente, ndo restringem a

geometria destas regides a formatos elipticos. Dessa forma, regides de confianga mais proximas
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das verdadeiras podem ser obtidas quando sdo utilizados modelos ndo lineares em relacéo aos
parametros (SCHWAAB et al., 2008; SCHWAAB; PINTO, 2007a). Contudo, a obtencdo de
regides de confianca atraves da Equacdo (21) pode ser de dificil implementacdo por métodos
numéricos deterministicos. Uma alternativa € o uso de métodos heuristicos para a estimacao de
parametros, onde ha um grande nimero de avaliagcGes da funcdo objetivo em todo espaco de
busca pelos valores estimados dos parametros do modelo. Nesse caso, basta comparar cada
resultado obtido para a funcdo objetivo com o limite estabelecido pela Equacéo (21) para
identificar quais conjuntos de valores dos parametros pertencem a regido de confianca ou néo.
Por fim, para modelos lineares, os resultados obtidos pelas Equagdes (20) e (21) serdo os
mesmos, desde que os dados experimentais sigam uma distribuicdo normal de probabilidades,
sendo preferivel o uso da Equacdo (20) por ser de mais facil implementacdo (SCHWAAB;
PINTO, 2007a).

2.2 METODOLOGIA DE SUPERFICIES DE RESPOSTAS

Ao investigar experimentalmente um fenémeno fisico ou quimico, como a conversao
de uma espécie quimica em outras, é possivel que suficiente conhecimento acerca do
mecanismo deste fendmeno esteja disponivel, a ponto de permitir a deducdo da relacdo
funcional, f(x,0) entre as varidveis de saida do sistema, y, e as variaveis de entrada, X. Nesse
caso, 0 contém os parametros do modelo fenomenolégico, que devem ser determinados a partir
de dados experimentais quando ndo puderem ser mensurados de forma direta (BOX; DRAPER,
2007). Frequentemente, contudo, o entendimento fenomenoldgico do problema estudado pode
ser incompleto ou ausente, inviabilizando o desenvolvimento de uma relacdo matematica
fenomenoldgica para as variaveis envolvidas. Assim, é razoavel assumir que a relacdo dada por
f(x,0) possa ser considerada uma funcédo suave e, assim, localmente aproximada por uma funcao
de interpolacdo g(x,) como, por exemplo, um polinémio. Dessa forma, p é o vetor dos
parametros da funcdo de interpolagdo, os quais s@o relacionados aos parametros do modelo
fenomenoldgico (contidos em 0), mas diferentes destes. Diferentes metodologias podem ser
empregadas para o desenvolvimento da fungéo de interpolacdo g(x,p), sendo a metodologia de
superficies de respostas uma destas (BOX; DRAPER, 2007).
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2.2.1 Conceitos gerais

A metodologia de superficies de resposta (MSR) é uma combinacdo de técnicas
estatisticas e matematicas para a determinacao de uma aproximacéo local, g(x,p), para a funcéo
real e desconhecida que descreve o fendmeno estudado, f(x,0), tendo sido ultrapassados 0s
estagios iniciais de experimentacdo destinados a triagem das possiveis variaveis que podem
apresentar uma influéncia significativa sobre a resposta do sistema (Box; Draper, 2007;
Montgomery, 2013). Esta metodologia é frequentemente associada a otimizagdo de processos,
em que a aproximacdo obtida para a relagdo entre as variaveis envolvidas é utilizada para
identificar as condi¢es que levam a um valor maximo ou minimo de um indicador ou variavel
de interesse. Além disso, a MSR pode ser utilizada para a identificacao das condicdes que levam
a obtencéo de um resultado especifico desejado, ou mesmo para mapear uma regido proxima a
condicOes operacionais ja estabelecidas, a fim de prever como o sistema se comportaria no caso
de pequenos ajustes nas varidveis de entrada do sistema (Box; Draper, 2007). Os exemplos de
aplicacGes desta metodologia na literatura sdo vastos, sendo alguns deles a producdo de
biodiesel através de reacdes de esterificacdo ou transesterificacdo (QU et al., 2021; WU et al.,
2016), otimizagdo da forca de compressdo de concreto aerado (ALSHAEER et al., 2023),
tratamento de efluentes de lixiviagdo em aterros sanitarios (BOUYAKHSASS et al., 2023) e a
otimizacdo da deposicdo eletroquimica de calcario (SHARKER et al., 2023).

Um ponto central na aplicacdo da MSR é a definicdo da funcéo de interpolacéo utilizada
para a representacdo aproximada da relacdo real entre as variaveis envolvidas em um processo.
De forma geral, polinbmios de diferentes ordens sdo utilizados para esta finalidade,
especialmente polinémios de primeira ou segunda ordem, este Ultimo caso representado de

forma genérica por

NX NX NX-1 NX
Y=Bo+ D BX+ D Bx+ D D BiXX (22)
i=1 i=1 i=1 j=i+l

onde x; representa a i-ésima variavel independente do sistema, sendo NX o nimero total de
variaveis independentes presentes (Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013). E importante
ressaltar que os modelos polinomiais de baixa ordem usados na MSR, como os polindmios de
primeira ou segunda ordem, tem a finalidade de representar o comportamento do modelo

fenomenoldgico de forma aproximada apenas no interior de uma regido experimental reduzida,
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permitindo, dentro desta regido, identificar as condi¢Bes que satisfazem um objetivo especifico
(Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013).

A metodologia de superficies de resposta €, em sua esséncia, um procedimento
sequencial de experimentacdo e modelagem (MONTGOMERY, 2013; SCHWAAB; PINTO,
2011). Quando o conjunto de medidas experimentais iniciais se encontra distante da regido
Otima, por exemplo, frequentemente modelos polinomiais de primeira ordem podem ser
ajustados satisfatoriamente aos dados experimentais. Com este modelo inicial, pode ser
realizada a exploracdo experimental na direcdo de maior aumento da resposta do sistema, até
que o modelo ndo se mostre apropriado para representar os dados disponiveis. Nesta situacéo,
um novo modelo empirico, como um polinémio de segunda ou terceira ordem, pode ser ajustado
aos dados e, com ele, a busca pelo ponto 6timo pode ser realizada através da aplicacdo de
métodos de otimizacdo disponiveis na literatura. Este processo de otimizacdo e atualizacdo do
modelo pode ser repetido até que resultados satisfatorios sejam obtidos (Box; Draper, 2007;
Montgomery, 2013; Schwaab; Pinto, 2011)

A determinacdo dos parametros B presentes no polinbmio representativo da resposta do
sistema sdo determinados através da metodologia descrita na Secdo 2.1, geralmente utilizando
a funcéo objetivo de minimos quadrados e, sendo os modelos utilizados ha MSR similares ao
apresentado na Equacéo (22), a Equacdo (12). Neste caso, a matriz de covariancias das
estimativas dos pardmetros do modelo ¢ dada pela Equagdo (17), onde o termo [B'B]
contabiliza o efeito das condi¢cBes experimentais sobre as varidncias e covariancias destes
parametros (MONTGOMERY, 2013; SCHWAAB; PINTO, 2011). Portanto, fica clara a
necessidade da selecdo condigcdes experimentais apropriadas, para que estimativas com
menores incertezas e correlacdes sejam obtidas para os parametros do modelo empirico
proposto ao aplicar a MSR (SCHWAAB; PINTO, 2011).

Ao selecionar uma técnica de planejamento de experimentos para a aplicacdo, é
desejavel que o plano experimental utilizado seja capaz de fornecer uma boa exploracdo da
regido experimental de interesse, permita a avaliacdo da qualidade de ajuste do modelo, forneca
uma estimativa do erro experimental, forneca estimativas precisas dos pardmetros do modelo
empirico proposto e seja robusto contra a presencga de outliers, dentre outras caracteristicas
(Atkinson; Donev; Tobias, 2007; Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013). Além destas, duas
outras caracteristicas s@o desejaveis a planos experimentais destinados ao ajuste de modelos
polinomiais de segunda ordem — Equacéo (22) — sdo a ortogonalidade e a rotabilidade do plano

experimental. A primeira destas duas caracteristicas € diretamente relacionada ao termo [B'B]
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da Equacdo (17). Um plano experimental é considerado ortogonal quando todos os elementos
fora da diagonal da matriz dada por [BTB] sdo iguais a zero, resultando em estimativas
paramétricas totalmente independentes entre si. Este € o caso dos planos fatoriais a dois niveis
para modelos polinomiais de primeira ordem, porém esta propriedade nem sempre é alcancada
para os planos experimentais comumente utilizados para os modelos de segunda ordem

utilizados na MSR. A rotabilidade, por sua vez, esta relacionada a matriz de covariancias das

predi¢cdes do modelo, \A/y , dada por

A

V, =B(x)V,'B"(x) (23)

onde B(x) é a matriz de sensibilidades do modelo avaliada em um valor desejado para as
variaveis independentes do sistema (MONTGOMERY, 2013; SCHWAAB; PINTO, 2007a).

Um plano experimental sera considerado rotacional quando V, € a mesma em todos os pontos

X a uma mesma distancia das condicdes centrais deste plano. Isso significa que, para uma regido
esférica, a variancia das predi¢des do modelo é constante, sendo alterada somente a medida que
o0 tamanho desta esfera € alterado (MONTGOMERY, 2013).

Neste contexto, técnicas de planejamento de experimentos que combinam os planos
fatoriais a 2 niveis e blocos em cruz ou do tipo estrela, sdo boas alternativas para a obtencéo de
dados experimentais aos quais superficies de resposta de segunda ordem serdo ajustadas. O
planejamento de experimentos do tipo composto central € uma destas técnicas de planejamento
de experimentos, dado pela combinacdo de um plano fatorial a 2 niveis com um conjunto de
2-NX experimentos onde uma das variaveis x € deslocada do ponto central por um valor a, além
de réplicas no ponto central do plano experimental para a obtencdo de uma estimativa da
incerteza experimental, como mostrado na Figura 1(a). Este plano experimental pode ser

tornado rotacional quando « = NF¥* sendo NF o nimero de pontos da porcdo fatorial deste

plano. Para regiGes experimentais esféricas, em particular, o uso de a =~/NX faz com que

todos os pontos estejam localizados na superficie de uma esfera com raio +NX (BOX;

HUNTER; HUNTER, 2005; MONTGOMERY, 2013).
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Figura 1: Representacgdes graficas de: (a) plano composto central (b) plano de Box-Behnken
(c) plano composto de face centrada. Fonte: (MONTGOMERY, 2013).

Outra técnica de planejamento de experimentos frequentemente aplicada para o ajuste
de modelos polinomiais de segunda ordem € o planejamento de experimentos de Box-Behnken
(BOX; BEHNKEN, 1960), representado graficamente na Figura 1(b). Neste caso, o plano
experimental € formado pela combinacdo de planos fatoriais com blocos incompletos aliados a
um numero de réplicas realizadas no ponto central para a obtencdo de uma estimativa do erro
experimental. O plano experimental resultante geralmente é eficiente em relagdo ao numero de

experimentos necessarios e é esférico, com todos os pontos localizados em uma esfera com raio

igual a J2 . Ao analisar a Figura 1(b), é possivel notar que este tipo de plano experimental ndo
contém nenhum ponto experimental onde todas as variaveis apresentam um valor extremo, ou
seja, que estariam contidos nos vértices do cubo apresentado nesta figura. 1sso pode ser
interessante em aplicages onde a avaliagdo de condi¢cBes como estas pode ser muito custosa
um impossivel de ser testada (MONTGOMERY, 2013).
Os planos experimentais compostos de face centrada, por sua vez, s&o uma variagao dos
planos compostos centrais, onde « = 1, de forma que os pontos experimentais do bloco em cruz
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se encontram nas faces do cubo representado na Figura 1(c). Esta técnica de planejamento de
experimentos € Util para regides experimentais cubicas, no lugar de regides esféricas como do
caso dos planos compostos centrais, além de exigir apenas trés niveis diferente para cada
variavel independente do sistema. E importante ressaltar, contudo, que este tipo de
planejamento de experimentos ndo é rotacional, ou seja, ndo garante que as variancias de
predicdo de um modelo sejam as mesmas para uma determinada distancia do ponto central do
plano experimental (MONTGOMERY, 2013).

Apesar de ser Util para a construcdo de modelos empiricos, alguns pontos devem ser
levados em consideracdo ao utilizar a metodologia de superficies de resposta. Como
mencionado por Box e Draper (2007), a metodologia de superficies de resposta € apropriada
para sistemas onde o fendbmeno observado ndo é bem compreendido, ndo sendo possivel a
modelagem do sistema por uma abordagem fenomenoldgica. Pela aplicacdo da MSR, entdo, é
construido um modelo empirico polinomial que atua como uma aproximacdo local do
comportamento geral da funcdo matematica real e desconhecida para o fendmeno estudado,
limitando a aplicacdo deste modelo empirico a uma faixa de condi¢cdes operacionais
especificada. (Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013; Schwaab; Pinto, 2011). Contudo,
quando conhecimento suficiente a respeito do funcionamento de um fenémeno fisico se
encontra disponivel, permitindo a elaboracdo de uma funcdo matematica para a descricao entre
as relacBes entre as variaveis do sistema, basta ajustar tal modelo aos dados experimentais
disponiveis para que seja possivel prever o comportamento do sistema em uma faixa mais ampla
de condicGes experimentais (Box; Draper, 2007). Nestes casos, outras técnicas de planejamento
de experimentos, como as técnicas de planejamento de experimentos D-6timos, podem ser
utilizadas, onde a propria estrutura do modelo fenomenoldgico desenvolvido € utilizada para

determinar as condicBes experimentais a serem exploradas (SCHWAAB; PINTO, 2011)

2.2.2 Aplicacdes de superficies de respostas na sintese de Biodiesel

O biodiesel é definido como uma mistura de ésteres alquila de &cidos graxos derivado
de Gleos vegetais ou gorduras animais, apresentando propriedades similares as do diesel
convencional e podendo ser misturado com este ultimo em qualquer proporcao
(ABBASZAADEH et al., 2012). Comparado ao diesel, o biodiesel é caracterizado por suas
propriedades antiespumantes — a qual permite um abastecimento mais rapido de motores

veiculares — maior numero de cetano e auséncia de enxofre e aromaticos em sua composicéo,
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além de ser atoxico, biodegradavel e renovavel (ABBASZAADEH et al., 2012; CHUA et al.,
2020; MA; LIU, 2019). Além disso, o0 uso de biodiesel leva a uma reducdo das emissdes dos
principais gases do efeito estufa, como hidrocarbonetos, monoxido de carbono e didxido de
carbono, em grande parte devido a captura de carbono pelas oleaginosas utilizadas como
matérias-primas, além da reducdo da emissao de particulados (AVHAD; MARCHETTI, 2016;
CHUA et al., 2020; SINGH et al., 2020). Uma das desvantagens do uso de biodiesel se deve as
maiores emissdes de gases NOx quando comparadas as geradas na combustdo do diesel
(AVHAD; MARCHETTI, 2016). Outras desvantagens do biodiesel frente ao diesel sdo suas
propriedades a frio menos adequadas, menor estabilidade a oxidagdo e maior viscosidade
cinematica, que podem trazer dificuldades na injegdo do combustivel, no armazenamento e no
uso em regides com climas mais frios (ABBASZAADEH et al., 2012; SINGH; SINGH, 2010).

O processo mais utilizado para a producéo de biodiesel a nivel industrial €, sem davidas,
a transesterificacdo (ARANSIOLA et al., 2014; MENEGHETTI; MENEGHETTI; BRITO,
2013). Nesse processo, mono-, di- e triglicerideos presentes em matérias graxas reagem com
um aceitador de um grupo alquila, como alcoois, formando ésteres e um subproduto. O
subproduto formado dependerd da substancia aceitadora de grupos alquila utilizada, sendo
alcoois de baixa massa molecular, como o metanol, os mais comuns, o que resulta na
coproducdo de glicerol (MA; HANNA, 1999; MARX, 2016). A reacdo de transesterificagdo
pode ser descrita em trés etapas de reacdes reversiveis consecutivas, como mostrado na Figura
2, onde cada etapa consiste na liberacdo e conversdo de um acido graxo presente na molécula
de triglicerideo (TG) em um éster. Portanto, a primeira etapa consiste na reacdo entre um
triglicerideo e uma molécula de alcool, produzindo uma molécula de éster alquila de acido
graxo (EAAG) e uma molécula de diglicerideo (DG). Na segunda etapa, por sua vez, cada
diglicerideo formado reage com outra molécula de alcool, gerando mais uma molécula de
EAAG e uma molécula de monoglicerideo (MG). Por fim, os monoglicerideos formados
reagem com o alcool, formando uma terceira molécula de EAAG e uma molécula de glicerol,
0 qual deve ser removido da mistura de esteres e purificado para posterior comercializacao
(AVHAD; MARCHETTI, 2016). Tanto catalisadores acidos quanto catalisadores basicos
podem ser empregados para acelerar a reagdo e a tornar economicamente viavel, os quais podem
ser soluveis no meio reacional, formando um sistema homogéneo, ou ndo, formando um sistema

heterogéneo.
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Figura 2: Etapas da reacdo de transesterificacdo entre um triglicerideo e um alcool Fonte:
Adaptado de Meneghetti, Meneghetti e Brito (2013)

Apesar de catalisadores homogéneos serem aplicados na maioria das instalacfes
industriais, 0 uso de catalisadores heterogéneos vem ganhando destaque em trabalhos na
literatura, devido as vantagens de seu uso sobre o uso de catalisadores homogéneos. Algumas
destas vantagens sao a facil separacéo e reutilizacdo do catalisador utilizado e menor geragéao
de efluentes (AVHAD; MARCHETTI, 2016; WONG et al., 2019). Como desvantagens,
catalisadores heterogéneos apresentam uma quantidade limitada de sitios ativos, que podem ser
de dificil acesso aos reagentes devido a resisténcia do transporte destes até as superficies externa
e interna do sélido (AVHAD; MARCHETTI, 2016; TAVIZON-POZOS et al., 2021). Uma
ampla variedade de catalisadores sélidos béasicos pode ser utilizada para o processo de
transesterificacdo, como Oxidos de metais alcalinos terrosos, 6xidos de metais alcalinos e
alcalinos terrosos suportados em diferentes materiais, 6xidos mistos de metais de transicdo,
hidrotalcitas e resinas anidnicas, por exemplo (AVHAD; MARCHETTI, 2016). Dos materiais
citados, oxidos de metais alcalinos terrosos tem sido os mais utilizados (TAVIZON-POZOS et
al., 2021; WONG et al., 2019).

Dentre os 6xidos de metais alcalinos terrosos utilizados para a sintese de biodiesel, CaO
e MgO sdo os mais avaliados na literatura (LEE et al., 2014; TAVIZON-POZOS et al., 2021).
O Ca0, em particular, apresenta uma vasta aplicacdo devido a sua elevada basicidade, baixa

solubilidade e baixo custo, possibilitando a obten¢@o de rendimentos comparaveis aos obtidos
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por catalisadores basicos homogéneos (AVHAD; MARCHETTI, 2016; LEE et al., 2014;
TAVIZON-POZOS et al., 2021; WONG et al., 2019). Oxidos de estroncio e bario também
foram avaliados por diferentes autores, por apresentarem sitios basicos de maior for¢a quando
comparados ao calcio e magnésio, o que possibilita uma maior atividade catalitica (KOUZU;
HIDAKA, 2012; TAVIZON-POZOS et al., 2021). Contudo, a maior lixiviagio das espécies
ativas nesse caso, tendo em vista a maior solubilidade de estréncio e bario nos alcoois
comumente utilizados na sintese de biodiesel, dificulta o uso desses metais na sintese de
catalisadores aplicaveis a transesterificacdo (AVHAD; MARCHETTI, 2016). Além dos
catalisadores supracitados, vale destacar a sintese e avaliagdo de catalisadores com estruturas
mesoporosas ordenadas.

Apesar de sua ampla aplicacdo, catalisadores heterogéneos basicos sdo mais adequados
para a transesterificacdo de matérias primas com baixos teores de acidos graxos livres (AGLS),
como 6leos vegetais refinados, por exemplo (LEE; WILSON, 2015). Nesse contexto, pesquisas
vém sendo conduzidas para a avaliacdo de catalisadores sélidos &cidos para a producdo de
biodiesel, ja que catalisadores desta natureza ndao sdo sensiveis a presenca de agua e acidos
graxos livres, e permitem a utilizacdo de uma variedade maior de matérias primas (MANSIR et
al., 2017). Catalisadores acidos heterogéneos sdo capazes de acelerar tanto a reagdo de
transesterificacdo, quanto a reacdo de esterificacdo de AGLs, esta ultima sendo mostrada na
Figura 3. Nesses materiais, sitios acidos de Brensted sdo responsaveis por catalisar a reacao de
esterificacdo e o0s sitios acidos de Lewis responsaveis pela catalise da reacdo de
transesterificacdo (AVHAD; MARCHETTI, 2016).

O cat. acido o
R, ~o”

AGL Alcool EAAG

Figura 3: Esterificacdo de acidos graxos em meio acido.

Uma grande variedade de materiais pode ser utilizada como catalisadores acidos
heterogéneos na sintese de biodiesel, contudo, catalisadores desta natureza Sdo menos
explorados, principalmente devido a menor atividade quando comparados a catalisadores
basicos (LEE; WILSON, 2015). Exemplos destes materiais que podem ser aplicados como

catalisadores da reacdo de transesterificacdo sdo heteropoliacidos, resinas cationicas e espécies
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acidas incorporadas a diferentes suportes como zirconia, zeo6litas e estruturas mesoporosas de
silica ou carbono (AVHAD; MARCHETTI, 2016; LEE; WILSON, 2015; MANSIR et al.,
2017). Dentre os materiais mesoporosos conhecidos, MCM-41 e SBA-15 sdo 0s mais
utilizados, sendo ativados pela incorporacéo de espécies como zinco, acidos sulfénicos, nidbio,
aluminio, dentre outros (AVHAD; MARCHETTI, 2016; LEE et al., 2014).

O processo de producdo de biodiesel através da reacdo de esterificacdo ou
transesterificacdo é fortemente influenciado pelas condi¢des reacionais utilizadas. Dessa forma,
diversos estudos tém como foco a identificacdo das variaveis com maiores efeitos sobre o
rendimento de biodiesel e das condi¢Ges operacionais que maximizam a producdo deste
biocombustivel, seja pela avaliacdo do efeito de cada varidvel de forma individual, seja pela
aplicacdo de técnicas estatisticas como a metodologia de superficies de respostas (MSR)
(MARINKOVIC et al., 2016). Nesse contexto, a MSR ¢é utilizada como um método sistematico
para a elaboracdo de relagcGes empiricas entre as varidveis operacionais do processo, fazendo
uso de planos experimentais compostos centrais, de Box-Behnken ou fatoriais para a aquisi¢cao
de dados que permitam a construcdo de tais relacdes. Assim, os modelos desenvolvidos
permitem determinar as condi¢Ges operacionais étimas de um dado processo ou sistema (Box;
Draper, 2007; Montgomery, 2013; Schwaab; Pinto, 2011).

Na producdo de biodiesel através da esterificacdo ou transesterificacdo entre matérias
graxas e alcoois, a metodologia de superficies de respostas é frequentemente aplicada para o
estabelecimento da relacdo entre o rendimento de biodiesel ou conversdo do substrato e a
temperatura de reagdo, razdo molar entre alcool e substrato (6leo ou acido graxo livre),
concentragcdo de catalisador e tempo de reacdo. (MANOJKUMAR; MUTHUKUMARAN,;
SHARMILA, 2020; MARINKOVIC et al., 2016). De forma geral, um aumento em qualquer
uma destas variaveis € acompanhado pelo aumento do rendimento de biodiesel até um
determinado valor, apds o qual o aumento das variaveis do processo ou tem pouco impacto
sobre o rendimento ou o reduz, mesmo que ligeiramente (DIAS et al., 2012; KENENI,
MARCHETTI, 2021; KIRUBAKARAN; ARUL MOZHI SELVAN, 2021; MAHDAVI,
MONAJEMI, 2014; MARINKOVIC et al., 2016; MOSTAFA MARZOUK et al., 2021; QU et
al., 2021; ZABETI; DAUD; AROUA, 2010). Na maioria dos casos, a temperatura de reagéo,
concentracdo de catalisador e tempo de reacdo apresentam efeitos significativos sobre o
rendimento (DIAS et al., 2012; FOROUTAN et al., 2021; MARES et al., 2021; MOSTAFA
MARZOUK et al., 2021; QU et al., 2021); a razdo molar entre alcool e 6leo, por outro lado,

apresenta um efeito considerado significativo por alguns estudos (DIAS et al., 2012; KENENI,
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MARCHETTI, 2021; ZABETI; DAUD; AROUA, 2010) e nado significativo em outros
(HARSHA HEBBAR; MATH; YATISH, 2018; MAHDAVI; MONAJEMI, 2014; QU et al.,
2021; SULAIMAN et al., 2020).

No trabalho desenvolvido por Wu et al. (2016), por exemplo, os autores utilizaram a
MSR para a otimizacdo da produgéo de biodiesel por esterificagdo, utilizando um catalisador
nanoparticulado com propriedades magnéticas. As varidveis operacionais avaliadas foram o
tempo de reacdo, concentracdo de catalisador e razdo molar entre o substrato — &cido oleico — e
etanol, sendo a conversdo de acido oleico a variavel de resposta do sistema. Atraves do modelo
obtido com a MSR, um polinémio de segunda ordem, apenas o termo associado a interacéo
entre o tempo de reagdo e a razdo molar entre etanol e acido oleico pdde ser considerado
estatisticamente ndo significativo. Os autores mostraram que 0 aumento de todas as variaveis
operacionais é acompanhado por um aumento da conversdo, seguido de um leve decréscimo a
medida que estas variaveis passam por seus valores maximos da regido experimental,
caracteristico do modelo quadratico utilizado para descrever os dados experimentais. Também
buscando otimizar a producédo de biodiesel a partir do acido oleico, (MOSTAFA MARZOUK
et al., 2021), por outro lado, observou um comportamento quadratico apenas em relacdo a
temperatura de reagdo, variavel ndo avaliada no exemplo anterior. Nesse caso, 0s autores
observaram um crescimento continuo da conversdo de &cido oleico a medida que o tempo de
reacdo, a concentracgdo de catalisador e a razdo molar entre metanol e cido oleico aumentaram.
Quando a temperatura de reacdo é aumentada, contudo, é observado um aumento da conversao
até um valor maximo, seguido de um decréscimo, o qual foi atribuido a reversibilidade da
reacdo e possivel perda de metanol devido a evaporacao.

Resultados similares sdo encontrados ao aplicar a MSR a otimizacdo da reacdo de
transesterificacdo. Nos trabalhos desenvolvidos por Sulaiman et al.(2020) e
(KIRUBAKARAN; ARUL MOZHI SELVAN, 2021) superficies de respostas avaliando os
efeitos do tempo de reacdo, quantidade de catalisador e razdo molar entre o alcool utilizado e
6leo com comportamentos similares entre si podem ser observados. Nesses trabalhos, um
comportamento quadratico € observado para todas as varidveis estudadas, ou seja, um aumento
delas resulta em um aumento no rendimento de biodiesel, passando por um ponto de maximo e
decrescendo a medida que as variaveis alcangam os limites superiores das regides experimentais
avaliadas. Sulaiman et al.(2020) e Kirubakaran, Arul e Mozhi (2021) atribuiram este
comportamento ao deslocamento do equilibrio quimico para a formagéao dos reagentes a medida

gue quantidades excessivamente elevadas de alcool sdo utilizadas no meio reacional, segundo
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Kirubakaran, Arul e Mozhi (2021), devido a solubiliza¢do do glicerol formado em condigdes
como estas, hipotese suportada por outros autores (LATCHUBUGATA et al., 2018; LI; CHEN;
ZHU, 2013). Em outros trabalhos onde o aumento excessivo da razdo molar entre o alcool e o
6leo ocasiona uma reducdo do rendimento de biodiesel, contudo, esse comportamento é
justificado pela diluicdo do catalisador e/ou do 6leo no meio reacional, reduzindo a taxa de
reacdo (QU et al., 2021; ZHU et al., 2021). No trabalho desenvolvido por Mares et al. (2021),
por sua vez, foi observada um comportamento quadratico para o rendimento de biodiesel como
funcéo das variaveis temperatura de reacéo, razdo molar entre o alcool e 6leo e quantidade de
catalisador, esta ultima apresentando um ponto de minimo em seus valores intermediarios, o
que ndo é observado nos trabalhos citados anteriormente.

Apesar dos diversos exemplos de aplicacdo da metodologia de superficies de respostas
na producdo de biodiesel, vale ressaltar que os modelos desenvolvidos através destes
procedimentos atuam apenas como uma representacdo local da fungdo matematica real, ou seja,
é limitado a uma faixa de condi¢Ges operacionais especificada. Portanto, o modelo
desenvolvido desta forma apresenta uma limitacdo quanto a extrapolacdo dos resultados para
faixas ainda ndo avaliadas através da experimentacao (Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013;
Schwaab; Pinto, 2011). Esses fatos limitam a confiabilidade dos modelos empiricos
desenvolvidos para fornecer explicagdes sobre as razdes do comportamento do rendimento de
biodiesel ou conversdo do substrato com a variacdo das variaveis operacionais do processo,
como ¢é feito nos trabalhos dedicados a aplicacdo da MSR a producdo de biodiesel citados

anteriormente.

2.2.3 Modelagem cinética da sintese de biodiesel

No caso do estudo da sintese de biodiesel, contudo, é possivel modelar o sistema com
base em teorias sobre a cinética e termodinamica de reagdes quimicas. Mesmo que 0 mecanismo
reacional para a transesterificacdo ou esterificacdo ndo seja conhecido de forma exata, as
aproximacdes obtidas utilizando estas teorias devem fornecer predi¢Ges para o rendimento de
biodiesel e a conversdo dos reagentes mais proximas da realidade. Assim como no caso dos
modelos polinomiais utilizados na metodologia de superficies de respostas, os modelos
desenvolvidos dessa forma podem ser usados para determinar as condi¢cdes operacionais
Otimas, mas, nesse caso, utilizando faixas mais amplas de temperatura, concentracdo de

catalisador, raz&o molar entre alcool e 6leo ou acido graxo livre e tempo de reacdo. Por fim,
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estes modelos ndo somente permitem a identificacdo das condigdes operacionais 6timas, mas
também sdo fundamentais para o projeto de reatores quimicos e aumento de escala do processo
de producéo de biodiesel estudado.

Apesar de haver diversos trabalhos disponiveis na literatura, ndo ha um consenso
referente a descricdo da cinética reacional para a transesterificacdo entre mono-, di- e
triglicerideos e alcoois de baixa massa molecular na presencga de catalisadores heterogéneos.
Isso se deve a gama de diferentes mecanismos reacionais possiveis, 0s quais podem depender
da natureza do catalisador utilizado e sao dificeis de serem determinadas por meios
experimentais. Nesse contexto, a avaliacdo dos parametros cinéticos da reacdo de
transesterificacdo catalisada por materiais solidos frequentemente é realizada pelo uso de
modelos cinéticos homogéneos, seguindo uma cinética de ordem zero (YAHYA et al., 2018),
pseudo-primeira ordem (BIRLA et al., 2012; HU et al., 2021; LATCHUBUGATA et al., 2018;
PASUPULETY et al., 2013; RAHEEM et al., 2020; VUJICIC et al., 2010; WEI et al., 2014)
ou mesmo segunda ordem (GUPTA; YADAV,; RATHOD, 2015; YAHYA et al.,, 2018) e
desconsiderando as etapas sequenciais que constituem a reacao de transesterificacdo. Em alguns
casos, esses modelos foram associados ao uso da equacédo de Eyring-Polanyi para determinacgéo
de parametros termodinamicos da reacdo, com a entalpia e entropia de reacdo (FOROUTAN et
al., 2021; HARSHA HEBBAR; MATH; YATISH, 2018; ROY; SAHANI; CHANDRA
SHARMA, 2020; YAHYA et al., 2018). Apesar de serem muito aplicados em estudos sobre a
producdo de biodiesel, estes modelos nao levam em consideracdo alguns fendmenos associados
a catalise heterogénea, representando de forma simplificada esta reacéo.

Em outros estudos, modelos cinéticos baseados em conceitos relacionados a adsorcao
e/ou transferéncia de massa, além da cinética reacional, foram desenvolvidos para realizar a
modelagem cinética da transesterificacdo. Um exemplo é o modelo dado pela Equacéo (24),
deduzido para um reator em batelada, considerando que a adsorcao dos glicerideos envolvidos
na reacdo é determinada pela transferéncia de massa destes compostos até a superficie do
catalisador e que a taxa de conversédo destes glicerideos segue uma cinética de pseudo-primeira
ordem (LUKIC et al., 2013; VELJIKOVIC et al., 2009; ZHU et al., 2021).

k-k
e e 4
dt k. +K
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Na Equacéo (24), Ca € a concentracdo de triglicerideos na fase liquida, k é a constante cinética
e kmt,a € 0 coeficiente de transferéncia de massa volumétrico para os triglicerideos, dado pela
Equacéo (25), onde ksa € 0 coeficiente de transferéncia de massa convectivo, ¢ é a fragdo de
sitios ativos livres, am € a area ativa especifica do catalisador, mca: € a massa de catalisador e V

é 0 volume da mistura reacional.

AL
kmt,A = ksA -0 a, Tt (25)

O modelo pode ser reescrito como na Equacdo (26), onde kap é 0 coeficiente de taxa aparente,
o0 qual tende a kmt,a em situacdes onde a taxa global de reacdo é controlada pela transferéncia de
massa e a k quando a reagio quimica é a etapa limitante (LUKIC et al., 2013; VELIKOVIC et
al., 2009; ZHU et al., 2021).

d;:tA ~k,,-C, (26)

Portanto, 0 modelo apresenta um comportamento idéntico ao modelo de pseudo-primeira
ordem, apresentando apenas diferencas em relacdo as possiveis interpretacbes do parametro
estimado.

Ao assumir que, para a transesterificacdo em um reator batelada, a taxa de reacdo € de
ordem zero em elevadas concentracfes de triglicerideos e de pseudo-primeira ordem para
concentragdes mais baixas, além assumir um comportamento autocatalitico para a taxa de
reacdo devido ao aumento da concentracdo dos ésteres formados, Miladinovic et al. (2014)
propuseram gque o modelo dado pela Equacdo (27), onde Kat € um parametro que define a
afinidade entre os sitios ativos e os triglicerideos, km € a constante de reacdo aparente e Cco € a

concentragdo inicial hipotética de ésteres na mistura reacional.

0X, | (12X,)(Cey +3C1X,.)
dt " Ku+Ch(1-X,)

(27)

Ainda, segundo os autores, 0s parametros km e Kaf sd0 fungédo da concentracéo inicial de metanol
e da concentracdo de catalisador no meio reacional, apresentando uma relacéo linear em relagdo

a cada uma destas varidveis. Este modelo foi aplicado para a avaliagdo da cinética da
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transesterificagdo na presenca de diferentes catalisadores baseados em célcio, mostrando o
potencial de aplicacio deste modelo nesses casos (KOSTIC et al., 2016; MARINKOVIC et al.,
2016; MILADINOVIC et al., 2016; MILADINOVIC et al., 2014; TASIC et al., 2015).

Uma abordagem mais rigorosa é obtida ao aplicar modelos cinéticos segundo
mecanismos reacionais de Langmuir-Hinshelwood-Hougen-Watson ou Eley-Rideal, que
podem ser definidos com base em anélises experimentais ou tedricas do sistema estudado.
Alguns exemplos de aplicacGes destes conceitos para a proposi¢do de modelos cinéticos para a
reacdo de transesterificacdo sdo mostrados na Tabela 1, junto com as principais hipoteses
levantadas em cada caso. Dos trabalhos apresentados nesta tabela, apenas os desenvolvidos por
Hsieh, Kumar e Wu (2010) e Kurhade e Dalai (2019) levam em consideracdo cada uma das
etapas envolvidas na reacdo de transesterificacdo (vide Figura 2), enquanto os demais derivaram
0s modelos apresentados partindo apenas da equacédo geral para esta reacdo. Em seu trabalho,
Hsieh, Kumar e Wu (2010) propuseram que apenas os triglicerideos, metanol, ésteres metilicos
de &cidos graxos (EMAGs) e glicerol sdo adsorvidos nos sitios ativos dos catalisadores,
assumindo também que a etapa de reacao superficial entre os triglicerideos e metanol, formando
diglicerideos e uma molécula de EMAG é a etapa limitante do processo. Kurhade e Dalai
(2019), por outro lado, propuseram que a reacdo se da pela adsor¢cdo de metanol, com a
formagdo de monoglicerideos, diglicerideos e glicerol adsorvidos aos sitios ativos do
catalisador. Nesse Ultimo caso, as reacfes superficiais foram consideradas como a etapa
limitante em cada uma das etapas que compde a reacdo de transesterificacdo, resultando em

uma equagcao para a taxa de reacdo para cada uma destas etapas.

Tabela 1: Exemplos de modelos cinéticos heterogéneos desenvolvidos para a producédo de
biodiesel por transesterificacao.

Modelo Referéncia
r__ k1’KMeOH CTGCMeOH B k2' KDGCEMAG(:DG

r'=
' (1+ Kieon Creon + KsCg + KpsCpg + KMGCMG)
/ KK yeor CocCueort — KaKie CemacCue (KURHADE; DALAI,

r (l+ KMeOHCMeOH + KGCG + KDGCDG + KMGCMG) 2019)
r' — kéKMeOHCMGCMBOH — kéKGCEMAGCG
3

(1+ I‘<MeOHCMeOH + KGCG + KDGCDG + KMGCMG)

, K'(CroCheon ~CmnsCo/Keg ) (HSIEH:; KUMAR: WU,

r= .
CI\Z/IeOH (1+ KreCre + Kyeon Creont + KemacCemac + KGCG) 2010)
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' kllKMeOH CTGCI\slleOH — k2' KGCEMAGCG

r'= (AL-SAKKARI et al.,

3

(2+ /Kueon Cueon + KoCo | 2017)

3
k CreCmon e (DHAWANE et al., 2021;
e Cemnc DHAWANE; AL-
C..Ci ) SAKKARI; HALDER,

1+ 3 Kyeon Creon + Ky — 25+ 2019)

EMAG

“Nesta tabela os subscritos TG, MeOH, EMAG, DG, MG e G representam os triglicerideos,
metanol, ésteres metilicos de &cidos graxos, diglicerideos, monoglicerideos e glicerol,
respectivamente

Nos trabalhos desenvolvidos por Al-Sakkari (2017), Dhawane, Al-Sakkari e Halder
(2019) e Dhawane et al. (2021), diferentes mecanismos reacionais foram propostos para a
obtencdo dos modelos cinéticos apresentados pelos autores, sendo estes modelos ajustados aos
dados experimentais e comparados entre si para a selecdo daquele que melhor representa os
sistemas avaliados. Al-Sakkari (2017) demonstraram que, dentre os modelos propostos, o
modelo com melhor ajuste aos dados experimentais foi 0 obtido ao considerar um mecanismo
de Eley-Rideal onde apenas o metanol e o glicerol sdo adsorvidos aos sitios ativos do catalisador
e a reacdo superficial é a etapa limitante do processo. Em contrapartida, os trabalhos Dhawane,
Al-Sakkari e Halder (2019) e Dhawane et al. (2021) mostraram que, para 0s matérias-primas e
catalisadores utilizados, o modelo com melhor ajuste aos dados experimentais foi aquele
partindo do mesmo mecanismo do caso anterior, porém considerando a dessorcao do glicerol
como a etapa limitante.

Como o estudo da cinética reacional tem como parte fundamental o ajuste de um ou
mais modelos a dados experimentais, € importante também considerar as metodologias
utilizadas para avaliar a qualidade do ajuste de tais modelos e das estimativas obtidas para o0s
valores de seus parametros. Em grande parte dos trabalhos, a avaliacdo do ajuste dos modelos
se da exclusivamente pelo célculo do coeficiente de determinagdo (R?) (DHAWANE et al.,
2021; HSIEH; KUMAR; WU, 2010; LATCHUBUGATA et al., 2018; MILADINOVIC et al.,
2016; MILADINOVIC et al., 2014; PASUPULETY et al., 2013; ROY; SAHANI; CHANDRA
SHARMA, 2020; YAHYA et al., 2018), com a realizacdo de um teste F para avaliacdo da
significancia do modelo e avaliacdo do valor da soma dos quadrados dos residuos em outros
casos (AL-SAKKARI et al., 2017; DHAWANE; AL-SAKKARI; HALDER, 2019; DOSSIN;
MARIN, 2006; VAN DE STEENE; DE CLERCQ; THYBAUT, 2012). Contudo, métodos deste

tipo ndo sdo apropriados para a avaliacdo do ajuste de modelos néo lineares, como modelos
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cinéticos, j& que sdo baseados na divisdo da variabilidade total dos dados experimental em dois
componentes, resultando na Equacao (28), onde yi representa a medida experimental da variavel

~

de resposta do sistema, , representa o valor predito pelo modelo, ambos na i-ésima condicéo

experimental, e Y representa a média para a totalidade do conjunto de medidas experimentais

(MONTGOMERY’; RUNGER, 2018). Ocorre que, para modelos ndo lineares, a Equacéo (28)
ndo é necessariamente verdadeira, invalidando o uso do R? para este tipo de modelo (SPIESS;
NEUMEYER, 2010).

NE NE N

Z(yi_y)z:Z(yi_yi)2+2i(yi_y)2 (28)

i=1 i=1 i=

Outro ponto relevante acerca dos trabalhos sobre a modelagem cinética da producéo de
biodiesel € a utilizacdo de ferramentas estatisticas para a avaliacdo as estimativas paramétricas
obtidas. De forma geral, muitos destes estudos ndo conduzem qualquer avaliacdo estatistica
destas estimativas, impossibilitando a avaliacdo de suas significAncias e incertezas
(DHAWANE et al., 2021; HSIEH; KUMAR; WU, 2010; LATCHUBUGATA et al., 2018;
MILADINOVIC et al., 2016; MILADINOVIC et al., 2014; PASUPULETY et al., 2013; ROY;
SAHANI; CHANDRA SHARMA, 2020; YAHYA et al., 2018). Van de Steene, De Clercq e
Thybaut (2012) avaliaram a significAncia das estimativas paramétricas obtidas para 0s
diferentes modelos heterogéneos propostos para a transesterificacdo entre acetato de etila e
metanol, demonstrando que, em alguns casos, foram obtidas estimativas ndo significativas.
Analises como esta sdo importantes, tendo em vista a complexidade de alguns dos modelos
heterogéneos propostos, auxiliando no processo de discriminagdo entre modelos e na avaliagéo
da necessidade de planejamento e execugcdo de novos experimentos para estimacdo de

parametros com maior precisao.

2.3 MODELAGEM DA CINETICA DE REACOES QUIMICAS

Em muitos processos encontrados na inddstria quimica, a conversdao de uma ou mais
espeécies quimicas em outras, com maior valor agregado, é a etapa central do processo. Dessa
forma, o projeto dos reatores envolvidos nesta etapa deve ser realizado de forma detalhada e
rigorosa, uma vez que seu funcionamento tem um impacto direto sobre a eficiéncia, seguranca
e lucratividade do processo como um todo (FOGLER, 2016; ROOT; HILL, 2014).
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Independentemente das consideracfes tedricas e empiricas a respeito dos mecanismos das
reagdes quimicas que ocorrem no interior de um reator em particular, o projeto de tal reator é
executado através da realizacdo dos balancos material, de energia e de quantidade de
movimento em um volume de controle representativo do reator (FROMENT; BISCHOFF; DE
WILDE, 2011). Considerando um caso idealizado, no qual o processo ocorre isotermicamente
e sem efeitos difusivos, o balanco molar de um componente i presente no meio reacional, na

presenca de um catalisador solido, pode ser dado por

Fo—F+ [r-aw = 2% (29)
J dt

onde Fio e Fj sdo as taxas molares de entrada e saida do componente i no volume de controle,

r e taxa de reacdo do componente i relativa a massa de catalisador, dW é um elemento

infinitesimal de massa de catalisador presente no reator e Ni € 0 niUmero de mols do composto
i presente no reator em um instante de tempo t qualquer. Através da definicdo do modo de
operacdo do reator, é possivel entdo adaptar a Equacdo (29) para que seja realizado o
dimensionamento do reator a fim de alcancar os resultados desejados.

Para se obter a solugdo da Equacdo (29), ou de quaisquer formas simplificadas obtidas
a partir dela, é necessario que seja conhecida a expressao que descreve a taxa de reacao. A taxa
de reacdo € a expressdo que relaciona a velocidade com que um composto € consumido ou
gerado com variaveis operacionais do sistema, como temperatura, composi¢ao e pressao, sendo
esta relacdo definida por consideraces sobre 0 mecanismo e observagdes empiricas da reacdo
quimica avaliada (BARON, 2017; FOGLER, 2016). Para reacGes catalisadas por materiais
solidos, uma expressdo geral para a taxa de reacdo de um componente i, relativa a massa de

catalisador, pode ser dada por

o (fator cinético)(forca motriz)

i : (30)
(termo de adsorcéo)"

onde o fator cinético contabiliza o efeito da temperatura sobre a taxa reacional, a forca motriz
fornece os efeitos da composicgéo e o termo de adsorgdo contabiliza os efeitos da adsor¢ao dos
compostos envolvidos na reacdo sobre a superficie do catalisador. Na Equacéo (30), o

parametro n é um parametro associado ao nimero de sitios cataliticos envolvidos na reagéo que
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ocorre na superficie do catalisador, o que vai depender do mecanismo representativo da reacao
quimica avaliada (FROMENT; BISCHOFF; DE WILDE, 2011; SCHMAL, 2017).
A definicéo de cada um dos termos presentes na Equacdo (30) depende de consideragcfes

a respeito das etapas que constituem uma reacdo catalisada por materiais sélidos. As etapas
fundamentais de reagdes heterogéneas, onde os reagentes e produtos se encontram em uma fase
fluida, séo:

1. Transferéncia de massa do seio do meio fluido até a area externa da particula de
catalisador.
Difusdo dos reagentes para o interior dos poros do catalisador.
Quimissor¢do de um ou mais reagentes no sitio catalitico do catalisador.
Reacdo na superficie do catalisador, podendo envolver diversas etapas particulares.
Dessorc¢éo dos produtos adsorvidos na superficie do catalisador.

Difusdo dos produtos do interior da particula de catalisador o exterior dos poros.

N oo g bk~ WD

Transferéncia de massa dos produtos da superficie externa do catalisador para o seio do
meio fluido.

As etapas 1, 2, 6 e 7 sdo de natureza fisica, sendo influenciadas por fatores como o regime de
escoamento ou agitacdo no reator, tamanho dos poros e, em menor grau, temperatura do
sistema, enquanto as etapas 3 a 5 sdo de natureza quimica. Apesar de todas estas etapas
influenciarem na taxa global de reacdo, sdo as etapas 3 a 5 que constituem a cinética intrinseca
da reacdo quimica e que, desta forma, determinam expressao matematica da taxa de reacdo dada
pela Equacdo (30) (ROOT; HILL, 2014). Ao se observar experimentalmente, com técnicas
analiticas avancadas para 0 monitoramento in-situ das espécies envolvidas na reacdo superficial
(PINTO et al., 2011), ou postular hipdteses a respeito das etapas que constituem a cinética
intrinseca da reacdo, € possivel se estipular o mecanismo pelo qual a reacdo heterogénea ocorre
e, com isso, determinar todos fatores presentes na Equacéo (30) (FROMENT; BISCHOFF; DE
WILDE, 2011).

Uma metodologia para o desenvolvimento sistematico de expressdes para a taxa de
reacOes heterogéneas foi proposta pela primeira vez por Hinshelwood em 1926, assumindo que
a adsorcéo e dessorcdo das espécies envolvidas na reacdo ocorre segundo a teoria de Langmuir
(FROMENT; BISCHOFF; DE WILDE, 2011). Tomando o trabalho de Hinshelwood como
base, Hougen e Watson (1947) aplicaram tal metodologia para chegar em expressdes em termos
das concentragbes na superficie catalitica para cada componente da reacdo, tornando a

implementacdo destas expressdes de taxas mais conveniente (FROMENT; BISCHOFF; DE
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WILDE, 2011). Os mecanismos reacionais derivados através desta metodologia s&o
denominados de mecanismos Langmuir-Hinshelwood-Hougen-Watson (LHHW), os quais
determinam que a reacdo superficial ocorre entre espécies adsorvidas em um ou mais sitios de
naturezas diferentes presentes na superficie do catalisador. Além destes, existem mecanismos
reacionais onde ao menos um componente envolvido na reagdo superficial ndo se encontra
adsorvido a superficie do catalisador, caracterizando um mecanismo do tipo Eley-Rideal (ER)
(FOGLER, 2016; FROMENT; BISCHOFF; DE WILDE, 2011).

A aplicacdo da metodologia desenvolvida por Hinshelwood e posteriormente ampliada
por outros pesquisadores, além de fazer uso da isoterma de Langmuir para descrever a fragdo
da &rea superficial ocupada para cada componente adsorvido, consiste em definir uma das
etapas constituintes da cinética intrinseca da reacdo quimica como a etapa limitante do processo.
Dessa forma, é assumido que as demais etapas estdo em um estado de equilibrio quimico. Além
disso, € necessario que sejam estabelecidos quais componentes podem ser encontrados
dissociados quando adsorvidos a superficie do catalisador, bem como se sitios de diferentes
naturezas estdao envolvidos em qualquer uma das etapas da cinética intrinseca, etapas estas que
sdo consideradas como sendo etapas de reacdes elementares. Uma vez que os detalhes do
mecanismo da reacao heterogénea sejam definidos, é possivel determinais a forma de cada um
dos termos presentes na equacdo da taxa de reacdo mostrada na Equacgédo (30). Diferentes
expressdes, obtidas partindo de tal metodologia, podem ser encontradas na literatura, além de
procedimentos para a elaboracdo destas expressdes de forma sistematica (FOGLER, 2016;
FROMENT; BISCHOFF; DE WILDE, 2011; ROOT; HILL, 2014).

Vale ressaltar que, em muitos casos as hipdteses fundamentais por tras dos modelos de
LHHW podem nédo ser verdadeiras, principalmente as que fundamentam a utilizacdo da
isoterma de Langmuir, onde é assumida uma superficie energeticamente uniforme para o
catalisador. Contudo, argumentacfes podem ser levantadas em favor do uso de tais taxas de
reacdo em condicdes reacionais que levam a cobertura completa da superficie do catalisador,
situacdo na qual a ndo uniformidade deixaria de apresentar um efeito significativo sobre o
processo de adsorcdo. Por fim, a menos que observagdes empiricas suportem um mecanismo
do tipo LHHW ou ER, o uso bem-sucedido de tais modelos em termos de ajuste a dados
experimentais disponiveis ndo comprova a validade do mecanismo proposto, servindo apenas
como uma aproximacdo com base fenomenoldgica para o problema estudado (FROMENT;
BISCHOFF; DE WILDE, 2011).
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Independentemente das particularidades do mecanismo de uma reacéo heterogénea em
particular, o fator cinético encontrado na Equacéo (30) é determinante para a contabilizagdo do
efeito da temperatura de reacdo sobre a taxa, tanto para reacGes heterogéneas quanto para
reacOes homogéneas. Esse efeito é contabilizado pela constante cinética, k — quando escrita
relativa ao volume do meio reacional — a qual é tradicionalmente dada pela equacdo de
Arrhenius (ARRHENIUS, 1889b, 1889a), dada por

k=K, exp(—g—_?j (31)

onde ko é o fator pré-exponencial (ou fator de frequéncia), Ea € a energia de ativacéo, R é a
constante universal dos gases e T é a temperatura de reacdo dada em Kelvin (FOGLER, 2016).

A equacdo de Arrhenius é uma relacdo empirica relacionando a constante cinética com
a temperatura de reacdo, com ampla aplicacdo em estudos de cinética de reacdes. Apesar de sua
natureza empirica, € possivel levantar algumas interpretacGes fisicas para seus parametros. A
energia de ativacdo, por exemplo, pode ser compreendida como a barreira energética de
conversdo de energia cinética dos reagentes para energia potencial que deve ser superada para
que a reacdo ocorra (ATKINS; DE PAULA; KEELER, 2018; FOGLER, 2016). Dessa forma,
ela representa a energia minima que as moléculas dos reagentes devem ter para que a sua
interacdo resulte em uma reacdo quimica. O termo exponencial da Equacédo (31), por sua vez,
esta relacionado a fracdo de moléculas com energia igual ou superior a energia de ativacao, o
que € verificado ao se considerar uma distribuicdo de Boltzman para a energia cinética das
moléculas envolvidas na reacdo, uma vez estas apresentam uma distribuicdo de velocidades no
meio reacional (ATKINS; DE PAULA; KEELER, 2018; FOGLER, 2016).

Interpretacdes fisicas do fator pré-exponencial podem ser obtidas a partir da Teoria de
Colisdes e da Teoria dos Estados de Transicdo, geralmente sendo funcdo da temperatura e

dependendo de pardmetros como a constante de Boltzmann, x;, e constante de Planck, h

(ATKINS; DE PAULA; KEELER, 2018; BARON, 2017). Segundo a Teoria dos Estados de
Transicao, as reacdes quimicas sdo dadas pela formacdo de um complexo ativado, o qual é
formado a partir dos reagentes em um processo reversivel e se decompde nos produtos de forma
irreversivel. Através desta hipdtese, e fazendo o uso de conceitos de termodinamica estatistica
a respeito da constante de equilibrio de reacdes quimicas, é possivel chegar em uma expressao

para a constante cinética k, dada por
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kT (AS] AH{
k=—C_¢ O lexp| —% 32
h xp( R J Xp( RT) (32)

onde AS] e AH/ sdo as variagBes de entropia e entalpia padréo de ativaco, respectivamente

(ATKINS; DE PAULA; KEELER, 2018; DAVIS; DAVIS, 2013; FROMENT; BISCHOFF;
DE WILDE, 2011). A Equacdo (32) é conhecida como a equacdo de Eyring-Polanyi e, ao
compara-la com a equacdo de Arrhenius — Equacdo (31) — é possivel definir o fator pré-

exponencial como sendo

T
ko = K;‘]T exp[AFS;’ ] (33)

indicando que este parametro apresenta uma relacdo linear com a temperatura absoluta de
reacdo (BOUDART, 1991; FROMENT; BISCHOFF; DE WILDE, 2011).
Segundo a formulagéo obtida pela Teoria dos Estados de Transi¢ao, portanto, tanto o

fator pré-exponencial quando a energia de ativacdo devem depender da temperatura de reacéo,
vide a Equacdo (32) e verificando que E,=AH/. Contudo, como ha apenas uma fraca

dependéncia da entalpia padréo de ativacdo com a temperatura de reagéo, e reconhecendo que
a variacao de ko dado pela Equacdo (32) com a temperatura € negligenciavel frente a variacao
do termo exponencial presente na equacao de Arrhenius, é possivel assumir que a Equacdo (31)
€ uma boa aproximacao para a constante cinética k, desde que a faixa de temperaturas avaliadas
nédo seja demasiadamente ampla (BOUDART, 1991; DAVIS; DAVIS, 2013).

2.3.1 Determinacdo de parametros cinéticos em reacdes heterogéneas

Para que os parametros de qualquer uma das representac@es da constante cinética sejam
determinados, € necessario que o modelo desenvolvido para descrever a reacao de interesse seja
ajustado a um conjunto de dados experimentais, permitindo que os valores dos parametros
cinéticos sejam inferidos através de um processo de estimacdo de pardmetros seguindo as
técnicas discutidas na Secédo 2.1. Neste contexto, um reator apropriado para a reacdo investigada

deve ser selecionado e, partindo do balanco molar apresentado na Equacdo (29) e de uma
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equacdo para a taxa de reacdo, um modelo cinético desenvolvido. A configuracdo do reator
dependerd das caracteristicas especificas da reacdo estudada, como o tipo e nimero de fases
envolvidas, além de consideracGes a respeito do transporte de massa, energia e quantidade de
movimento. Diversas consideracfes sobre os aspectos experimentais da avaliacéo cinética de
reagcdes quimicas podem ser encontradas na literatura, auxiliando o experimentador na selegdo
dos equipamentos e condicGes operacionais adequados (FROMENT; BISCHOFF; DE WILDE,
2011; ROOT; HILL, 2014; WOJCIECHOWSKI; RICE, 2003).

Uma vez que dados experimentais estejam disponiveis, diferentes metodologias podem
ser aplicadas para determinar os parametros cinéticos da reacdo estudada, que podem ser
classificadas em dois métodos principais: 0 Método Diferencial e 0 Método Integral. O Método
Diferencial consiste no uso de informacdes experimentais a respeito da taxa de reacdo para a
determinacdo da constante cinética k. Para isso, € necessario que sistema experimental
disponivel permita a obtencdo de medidas experimentais da taxa de reagdo, o que pode nao ser
uma tarefa trivial. Em sistemas onde apenas estdo disponiveis medidas da composicao do reator
ao longo do tempo, por exemplo, medidas experimentais da taxa de reacdo podem ser obtidas
por métodos numéricos ou pelo ajuste de um polindmio aos dados experimentais originais, o
qual pode ser diferenciado de forma simples (FOGLER, 2016; ROOT; HILL, 2014). Em
reacOes conduzidas em reatores de leito fixo, por sua vez, frequentemente sdo utilizados
reatores diferenciais, onde a taxa de reacdo pode ser determinada de forma simples a partir das
medidas da composicdo na corrente de saida do reator ou da conversdo de um reagente em
particular (FOGLER, 2016; FROMENT, 2001).

Como apontado por Pinto et al. (2011), contudo, este método pode ndo ser 0 mais
apropriado para a avaliacdo dos parametros cinéticos de uma reacdo, uma vez que a taxa de
reacdo nao é medida diretamente, mas apenas inferida a partir de outras variaveis, como a
conversdo ou concentracdo de um componente em particular. Sdo estas variaveis que atuam
como as verdadeiras variaveis de resposta do sistema, estando, portanto, sujeitas a flutuacbes
aleatdrias inerentes ao processo de experimentacdo. Além disso, quando os parametros sdo
determinados através da utilizagdo da fungdo objetivo de minimos quadrados, as verdadeiras
variaveis dependentes sdo contabilizadas apenas de forma implicita, atuando como variaveis
independentes livres de erro, 0 que é estatisticamente incoerente.

Alternativamente, a constante cinética pode ser estimada através do Método Integral,
onde o sistema de equac@es diferenciais obtido a partir do balanco molar no reator é integrado

para que sejam obtidas as predi¢cbes do modelo para a composi¢do do meio reacional a medida
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que a reacdo progride. Apesar de ser matematicamente mais complexo que o Método
Diferencial, o Método Integral tem a vantagem de fornecer uma relacgdo direta entre as variaveis
de resposta do sistema e as variaveis independentes do sistema (FOGLER, 2016). Em muitos
casos, quando a taxa de reacdo € dada por uma equacdo complexa, ndo é possivel a obtencéo
de uma solugdo analitica para a integracdo do balan¢o molar, de forma que métodos numéricos
devem ser empregados. Através da aplicacdo deste método, é possivel ajustar as predi¢Ges do
modelo a medidas diretas das varidveis dependentes do processo, evitando que as hipoteses que
fundamentam o processo de estimacdo de parametros sejam invalidadas devido a
transformacdes matematicas dos dados (PINTO et al., 2011).

Tradicionalmente, os métodos descritos anteriormente sao utilizados para a obtencéo de
estimativas da constante cinética, k, em diferentes temperaturas de reacdo, as quais sdo
posteriormente utilizadas para a determinacdo da energia de ativacéo e do fator pré-exponencial
presentes da equacgdo de Arrhenius (FOGLER, 2016; ROOT; HILL, 2014). Neste contexto, a
equacao de Arrhenius é ajustada aos valores disponiveis de k, de forma que possam ser inferidos
os valores de ko e Ea. Este procedimento é tradicionalmente realizado pela linearizagdo da

equacdo de Arrhenius, resultando em
In(k)=In(k,)——2 34

Dessa forma, In(ko) e Ea podem ser estimados através da utilizacdo da Equacdo (12), uma vez
que este processo é geralmente realizado pela aplicacdo da funcdo objetivo de minimos
quadrados (RAWLINGS; EKERDT, 2002). Algumas consideracdes podem ser levantadas para
este procedimento. Em primeiro lugar, é possivel observar que esta metodologia implicitamente
define os valores disponiveis da constante cinética (ou de seu logaritmo) como a variavel
dependente do sistema, sendo a temperatura a variavel independente e livre de erro. Contudo,
a constante cinetica ndo é uma variavel medida experimentalmente, mas sim inferida a partir
de medidas experimentais de outras variaveis, como a conversdo ou concentracdo dos
compostos presentes no meio reacional. Dessa forma, a ndo ser que o modelo utilizado para a
obtencdo das estimativas de k seja linear, a distribuicdo de probabilidades que descreve a
constante cinética é desconhecida (SCHWAAB; PINTO, 2007a). Ademais, a linearizacédo da

equacdo de Arrhenius, ou mesmo do modelo cinético usado para estimar os valores de k, pode
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levar a alteracdo da estrutura dos erros das observacdes experimentais (BUZZI-FERRARIS,
1999; KLICKA; KUBACEK, 1997; SCHWAAB; PINTO, 2007b).

Como destacado acima, a estimagdo dos parametros cinéticos geralmente se da pela
utilizacdo da funcdo objetivo de minimos quadrados, a qual pressupde que 0s erros
experimentais da varidvel dependente apresentam uma varidncia constante na regido
experimental avaliada. Contudo, esta hipétese raramente é verificada experimentalmente em
tetes cinéticos, o que pode comprometer a aplicabilidade desta funcdo objetivo nestes estudos
(ALBERTON et al., 2009; PINTO et al., 2011). Na realidade, para uma regido experimental
ampla o suficiente, é possivel observar que a variancias das medidas experimentais pode variar
de acordo com as condicGes reacionais utilizadas, como demonstrado por Pereira et al. (2009)
ao estudar a cinética de dissolucdo de gibbsita em solu¢6es de NaOH. Neste trabalho, os autores
demostram que a variancia da conversdo de gibbsita esta relacionada a conversdo mensurada
em cada experimento, alcangando um ponto de méximo préximo a uma conversdo de 50% e
tendendo a zero proximo aos limites de conversao igual a O e igual a 100%. Esta tendéncia tem
sentido fenomenologico, uma vez que é impossivel que a conversdo tenha valores fora dos
limites de 0 e 100%, o que poderia ocorrer caso a variancia seja constante os dados
experimentais sigam uma distribuicdo normal de probabilidades.

Motivados por observagdes como essas, Alberton et al. (2009) avaliaram o
comportamento dos erros experimentais em testes cinéticos devido a oscilacfes presentes nas
varidveis de entrada destes processos, como a temperatura, massa de catalisador e vazdo
volumétrica em reatores de leixo fixo. Ao aproximar a conversdo de um composto qualquer a
uma serie de Taylor truncada no termo de primeira ordem, assumindo que uma pequena
variacdo é encontrada para as variaveis de entrada mencionadas anteriormente, os autores

demonstraram que a variancia da conversao pode ser calculada por

2 2
o =[(1—x)-|n(1—x)]2- %a$+‘;—;+i;' +ol (35)

cat

onde o7, o, anzqm sdo as variancias da temperatura de reacéo, vazdo molar, v, e da massa de

catalisador, mca;, respectivamente, sendo o7 uma variancia minima inerente ao processo de

medida da conversdo X. A Equacdo (35) é obtida para uma reacdo onde a taxa obedece uma

cinética de primeira ordem irreversivel, mas a metodologia utilizada para chegar em tal
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expressdo pode ser utilizada para outras formulacdes da taxas de reacdo. Quando 0s erros
relativos nas varidveis de entrada puderem ser considerados constantes, ou quando a faixa

experimental destas variaveis for estreita, a Equacédo (35) pode ser simplificada a
oz =C[(1-X)-In(1-X)] +o? (36)

que pode ser ajustada a medidas experimentais da variancia da conversao para a determinacéao

das constantes C e o7 .

A expressdo obtida por Alberton et al. (2009) ndo somente auxilia no processo de
estimacdo de parametros, devido a possibilidade de caracterizacao das incertezas experimentais
em cada condicdo experimental avaliada, mas também permite levantar consideracdes sobre as
condicBes experimentais que resultam nas menores incertezas para as estimativas dos
parametros cinéticos. Como demonstrado pelos autores, quando a variancia da converséo € dada
pela Equacéo (36) as condigdes operacionais 6timas sdo as que levam a conversdes entre 0 e
63%, 0 que demonstra que métodos como o Método Diferencial podem néo levar a obtencdo
de estimativas precisas para 0s parametros cinéticos de um modelo, uma vez que este método
geralmente ¢ aplicado em condigdes de baixa conversdo. O efeito das variaveis de entrada do
sistema sobre a incerteza dos parametros cinéticos também foi avaliado, apresentando
diferentes comportamentos em cada caso. Portanto, a descri¢do da conversdao como funcao das
condicBes experimentais pode ser fundamental para o planejamento de experimentos em
estudos cinéticos, garantido a obtencdo de boas estimativas para os parametros envolvidos em
modelos cinéticos.

Outra abordagem para avaliar como o erro associado a conversdo € alterado a medida
que a conversdo aumenta foi proposta por Pacheco et al. (2018). Em seu trabalho, os autores
desenvolveram uma familia de distribuicdes de probabilidade especificamente para modelos
cinéticos que, diferente da distribuicdo normal, evita que intervalos de confianca para as
medidas experimentais da conversédo se encontram fora dos limites de 0 a 100%. Ao considerar
uma cinética reversivel de primeira ordem, 0s autores desenvolveram expressdes analiticas para
o erro experimental da conversdo como funcédo da atividade catalitica, que foram aplicadas para
a elaboracdo de distribuicGes de probabilidades atraves de um método estocéstico, permitindo
determinar os intervalos de confianca para a conversdo que ndo sao simétricos, como 0s que
seriam obtidos para uma distribuigdo normal. Apesar de considerarem uma cinética de primeira

ordem para o desenvolvimento das solucBes analiticas apresentadas, um procedimento foi
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proposto por Pacheco et al. (2018) para que métodos numéricos possam ser usados para a
elaboracdo da distribuicdo cinética para qualquer modelo.

2.3.2 Efeito de compensacéao cinético

Como discutido na Se¢éo 2.3.1, a avaliacdo do efeito da temperatura de reacgdo sobre a
velocidade de uma reacdo quimica é comumente realizada através da aplicacdo equacdo de
Arrhenius e ajuste do modelo cinético proposto a dados experimentais disponiveis. Em alguns
casos, contudo, uma série de reacBes intimamente relacionadas, sendo diferenciadas apenas por
um aspecto como um substituinte na molécula de um dos reagentes, o solvente utilizado ou
mesmo catalisadores de composicao idénticas, mas preparados em diferentes temperaturas,
dentre outros exemplos, pode ser identificada e analisada (BOND et al., 2000; BOUDART,
1991; LIU; GUO, 2001). Dessa forma, é possivel avaliar os pardmetros da equacdo de
Arrhenius para cada uma das reacGes envolvidas e, com isso, verificar como o fator pré-
exponencial e a energia de ativacdo variam ao longo da série de reacfes estudada.

Frequentemente, é observada uma relacdo linear entre o logaritmo do fator pre-
exponencial e a energia de ativacdo presentes na equacao de Arrhenius, onde um aumento do
valor de um destes parametros ¢ acompanhado por um aumento do valor do outro, mantendo k
relativamente constante para a série de reacdes relacionadas. Este comportamento é
denominado de efeito de compensacdo, sendo descrito pela primeira vez no contexto da catalise
heterogénea por Constable, ao investigar a desidrogenacdo de etanol na presenca de diferentes
catalisadores de cobre de mesma composicdo, mas preparados em diferentes temperaturas
(CONSTABLE, 1925). Desde entdo, esta relacdo foi identificada em outras reacdes cataliticas,
como a oxidacdo de CO (BRINDLE; NIGRA, 2021), reforma a vapor do metano (DE
OLIVEIRA ROCHA; MARQUES; BUENO, 2019), hidrogenacdo de benzeno (BRATLIE et
al., 2008) e sintese de aménia (BLIGAARD et al., 2003). Além disso, comportamentos como
este ndo sdo exclusivos de reagdes catalisadas por materiais sélidos, sendo também encontrados
em diferentes campos, como cromatografia gasosa, cromatografia liquida, termodinamica de
solvatagdo, quimica de coordenagdo, dentre outras (LIU; GUO, 2001). Por fim, vale ressaltar
que o efeito de compensacao tambem é observado para os parametros presentes na equacao de
Eyring-Polanyi, sendo denominado, neste caso, de compensacéo de entalpia-entropia (KRUG;
HUNTER; GRIEGER, 1976a, 1976b; LIU; GUO, 2001).
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O efeito de compensagdo, quando observado para 0s pardmetros da equagdo de

Arrhenius, pode ser representado por

E
In(ky, )=a+ RAbJ

37)

onde a e b sdo parametros que determinam a relacédo entre In(ko,) € Ea,, avaliados para a I-ésima

reacdo. Nesta equacdo, o parametro b é dado em unidades de temperatura, de forma que

represente a temperatura para a qual as constantes cinéticas de todas as rea¢des envolvidas na

série de reacdes relacionadas sejam idénticas e iguais ao parametro a, como mostrado na Figura
4 (BARRIE, 2012a; BOND et al., 2000; LIU; GUO, 2001). Este comportamento é denominado

de efeito isocinético, obtido naturalmente caso a relacdo apresentada na Equacéo (37) seja

verdadeira para uma série de reacdes relacionadas. Contudo, frequentemente resultados que

apresentam um efeito de compensacdo observavel, ndo resultam necessariamente na obtencéao

de um efeito isocinético, enquanto o oposto também é possivel, como discutido por Liu et al.

(2001), de forma que os dois fenbmenos devem ser considerados de forma independente,

apresentando critérios de avaliacdo diferentes para comprovar a sua existéncia em uma série de

reacOes em particular.
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Figura 4: Efeito isocinético para uma série de reagdes intimamente relacionadas.

61



Diferentes hipdteses para a existéncia do efeito de compensacdo foram propostas na
literatura. No contexto de reacOes heterogéneas, por exemplo, algumas das possiveis razoes
para o efeito de compensacdo sdo a existéncia de uma superficie catalitica energeticamente
heterogénea, variacbes na disponibilidade de reagentes na superficie ou mesmo a
termodinamica de adsorcdo dos reagentes e produtos no catalisador (GALWEY, 1977; LIU;

GUO, 2001). Além disso, quando a entalpia de ativacdo AH/ tem valor elevado, um processo
de excitacdo multipla é necessario para que os reagentes alcancem o estado de transi¢do antes
de serem convertidos nos produtos, o que pode aumentar o valor de AS/ . Isso implicaria em

uma relagdo entre estes parametros, caracterizando um efeito de compensacdo (YELON;
MOVAGHAR; CRANDALL, 2006; YELON; SACHER; LINERT, 2012). Apesar das
diferentes explicacBes propostas, outros trabalhos apontam que, em muitos casos, o efeito de
compensacdo pode ter origem puramente matematica, introduzido pelo uso de modelos
cinéticos improprios (GALWEY, 1977; LIU; GUO, 2001) ou pela existéncia de erros
experimentais aleatdrios ou sistematicos (BARRIE, 2012a, 2012b).

A possibilidade da observacgdo de um efeito de compensacao aparente, devido a erros
experimentais ou inerentes a formulacdo matematica da cinética de reacbes quimicas, €
reconhecida desde a década de 1950, sendo reavaliada por outros autores posteriormente
(BARRIE, 20123, 2012b; CREMER, 1955; KRUG; HUNTER; GRIEGER, 1976a, 1976b).
Krug, Hunter e Grieger (1976a) demonstraram que, ao obter a entropia e a entalpia de ativacao
através da metodologia de regressdo linear, correlacdes proximas a 1 sdo obtidas para as
estimativas dos parametros cinéticos, resultando em regides de confianca alongadas em que o
eixo principal apresenta uma inclinacdo igual a média harménica das temperaturas de reacao
utilizadas para a aquisicdo dos dados experimentais, Thm. Dessa forma, os autores propuseram
que a possibilidade de ocorréncia de um efeito de compensacdo aparente s6 deve ser descartada
caso a inclinacdo da relagdo entre a entropia e a entalpia de ativagdo possa ser considerada
estatisticamente diferente de Tnm. Esse resultado foi corroborado por Barrie (2012a), mas em
termos dos parametros da equacdo de Arrhenius, mostrando que o uso do método de regresséo
linear associado a estrutura matematica da Equacdo (32), leva a regides de confianca onde o
eixo principal apresenta uma inclinacdo igual a 1/Thm.

Uma avaliagdo rigorosa da observacdo de um efeito de compensacéo aparente devido
as incertezas experimentais e erros sistematicos foi realizada por Barrie (BARRIE, 2012a,

2012b). Em seu primeiro trabalho, Barrie (2012a) demonstrou de forma tedrica e por
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simulacOes que erros aleatdrios presentes nas medidas experimentais da varidvel dependente do
sistema, sendo igual a In(k) para o trabalho em questéo, podem gerar um efeito de compensagéo
aparente, principalmente devido as correlagcdes encontradas entre os parametros da equacao de
Arrhenius, isto é, In(ko) e Ea. Quando estes parametros séo estimados através de metodos de
regressdo linear ou regressdo ndo linear, o autor mostrou que, a ndo ser que uma faixa de
temperaturas bastante ampla seja utilizada, as estimativas de In(ko) e Ea tendem a estar quase
totalmente correlacionados, gerando uma variacao aleatdria nas estimativas de In(ko) que estdo
aproximadamente relacionadas as variagdes de Ea por uma reta com inclinag&o proporcional ao
inverso da média harmdnica das temperaturas de reacdo avaliadas. Desta forma, as variagdes
encontradas para In(ko) e Ea tem origem estatistica, se aproximando de uma relagdo linear
devido ao formato encontrado para as regides de confianca destes parametros.

Além de ter origem em flutuaces aleatorias para as medidas da variavel dependente do
sistema, o efeito de compensacao pode ser observado quando esta variavel apresenta um erro
sistemético. Barrie (BARRIE, 2012b) demonstrou que a existéncia de um erro sistematico em
In(k), considerada como a variavel dependente do problema neste caso, leva a uma relacdo
linear entre In(ko) e Ea que também depende da temperatura de reacdo. Isso ocorre tanto para
um caso em que um erro sistematico constante esta presente, quanto para situacdes em que este
erro depende da temperatura de reacdo ou de outra variavel, como a concentracao inicial de um
componente. Ademais, 0s autores mostram que, em casos em que uma taxa de reacao global é
utilizada para a estimativa de In(ko) e Ea, no lugar de modelos que descrevam a reagéo de forma
mais proxima a realidade, também geram um efeito de compensacao aparente. Neste contexto,
0 autor demonstra que até mesmo relag¢des ndo lineares entre os valores estimados de In(ko) e
Ea a partir de uma taxa de reacdo global podem ser observadas, quando experimentos sao
realizados variando a pressao parcial de um componente para um mesmo catalisador, ou para
diferentes entalpias de adsor¢cdo de um componente especifico sobre a superficie do catalisador.

Os apontamentos levantados por Barrie (2012a, 2012b), todavia, ndo determinam que o
efeito de compensacao cinético, ou o efeito isocinético, ndo sao fendmenos verdadeiros. Como
destacado pelo proprio autor, existem situacdes onde um efeito de compensagao genuino pode
ser observado, como um caso onde diferentes valores para In(ko) e Ea sdo observados ao utilizar
diferentes catalisadores, mas mantendo a entalpia de adsor¢do constante, desde que o0s
experimentos sejam todos realizados nas mesmas temperaturas e pressoes parciais (BARRIE,

2012b). Porém, a ocorréncia de um efeito de compensacéo real s6 ser considerada apds a
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realizacdo de uma avaliacdo estatistica rigorosa das estimativas obtidas para os pardmetros da
equacéo de Arrhenius (BARRIE, 2012a, 2012b).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Como discutido nas secOes anteriores, 0 projeto e a otimizagdo de processos quimicos
sdo possibilitados pela elaboracdo de modelos matematicos que permitam avaliar as relacdes
entre as variaveis operacionais do processo e as varidveis de saida deste. Neste contexto, a
metodologia de superficies de resposta (MSR) é uma técnica bastante difundida para a
construcdo de modelos empiricos, em casos em que pouca ou nenhuma informacao a respeito
dos mecanismos envolvidos no processo estdo disponiveis (BOX; DRAPER, 2007). Tal
metodologia tem por finalidade a obtencdo de uma aproximacdo para o modelo real, que
descreve as relacOes entre as variaveis do sistema, geralmente aplicando polindmios de segunda
ordem para tal finalidade (Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013).

Um exemplo onde a MSR é frequentemente aplicada é a producdo de biodiesel através
da esterificacdo ou transesterificagdo entre matérias graxas e alcoois, onde se busca estabelecer
a relacdo entre o rendimento de biodiesel e a temperatura de reacdo, razao molar entre alcool e
o6leo, concentracdo de catalisador e tempo de reacdo, permitindo a identificacdo das condicdes
que resultam em um rendimento maximo (MANOJKUMAR; MUTHUKUMARAN;
SHARMILA, 2020; MARINKOVIC et al., 2016). Apesar de ser (til, algumas consideracdes
devem ser levantadas sobre a MSR. Como mencionado por Box e Draper (2007), a MSR é
apropriada para sistemas onde o fenémeno observado é pouco compreendido, a ponto de nédo
possibilitara construcdo de um modelo fenomenoldgico. Sendo 0 modelo desenvolvido através
da MSR apenas uma aproximacao local da funcéo real que descreve o sistema, a extrapolacédo
dos resultados obtidos com tal modelo para faixas ainda ndo avaliadas através da
experimentacdo € limitada (Box; Draper, 2007; Montgomery, 2013; Schwaab; Pinto, 2011).
Adicionalmente, um ponto de maximo para a variavel de reposta do sistema frequentemente é
obtido devido a natureza polinomial — geralmente de segunda ordem — da maioria dos modelos
utilizados na metodologia de superficies de respostas, sendo necessario verificar
experimentalmente para avaliar se este comportamento é de fato confirmado pelos dados
adquiridos (MONTGOMERY, 2013; SCHWAAB; PINTO, 2011).

No caso do estudo da sintese de biodiesel, contudo, é possivel modelar o sistema com
base em teorias bem difundidas sobre a cinética e termodinamica de reagfes quimicas. Mesmo

gue o mecanismo reacional para a transesterificagdo ou esterificacdo ndo seja conhecido de
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forma exata, as aproximacoes obtidas utilizando estas teorias devem fornecer predi¢des para o
rendimento de biodiesel e a conversao dos reagentes mais proximas da realidade. Assim como
no caso dos modelos polinomiais utilizados na metodologia de superficies de respostas, 0s
modelos desenvolvidos dessa forma podem ser usados para determinar as condigdes
operacionais Otimas, mas, nesse caso, utilizando faixas mais amplas de temperatura,
concentracdo de catalisador, razdo molar entre alcool e 6leo ou &cido graxo livre e tempo de
reacdo. Por fim, estes modelos ndo somente permitem a identificacdo das condicgdes
operacionais 6timas, mas também sdo fundamentais para o projeto de reatores quimicos e
aumento de escala do processo de producédo de biodiesel estudado.

Diferentes trabalhos disponiveis na literatura estudaram a cinética reacional da
transesterificacdo de 6leos para a producéo de biodiesel utilizando diferentes matérias primas e
catalisadores (DHAWANE et al., 2021; WU; ZHU; ZHANG, 2017; YAHYA et al., 2018; ZHU
etal., 2021). (DHAWANE et al., 2021), por exemplo, avaliaram a cinética da transesterificacdo
de 6leo de sementes de seringueira com metanol na presenca de um catalisador heterogéneo
preparado a partir de residuos de biomassa. No estudo, os autores desenvolveram diferentes
modelos baseados em leis de poténcia e mecanismos de reacGes heterogéneas, como 0S
mecanismos de Eley-Rideal e Langmuir-Hinshelwood-Hougen-Watson. Todavia, a aplicacao
da MSR para a otimizagdo da produgdo de biodiesel continua sendo encontrada em trabalhos
bastante recentes a respeito do tema, mesmo que modelos cinéticos possam ser desenvolvidos
para as reacdes envolvidas neste processo (KENENI; MARCHETTI, 2021; QU et al., 2021).
Portanto, ha a necessidade da avaliacdo aplicabilidade da metodologia de superficies de
respostas para estudos sobre a producdo de biodiesel, comparando esta metodologia com
modelos cinéticos propostos a partir de teorias bem estabelecidas na literatura.

Como destacado nas secdes anteriores, a modelagem cinética de reacGes quimicas
catalisadas por sélidos € possivel através da definicdo de expressdes matematicas para a taxa
de reacdo, que podem ser desenvolvidas a partir de observacGes empiricas do mecanismo
reacional ou de hipdteses levantadas a respeito de tal mecanismo. A metodologia para o
desenvolvimento de expressdes para a taxa de reacdo em reacBes heterogéneas ja € bem
estabelecida na literatura, porém algumas consideracdes podem ser levantadas sobre a
metodologia utilizada para estimacdo dos parametros destes modelos. Em particular, a
utilizacao de multiplas etapas de estimacdo de parametros, onde primeiro é estimada a constante
cinética k em diferentes temperaturas e depois sdo estimados os parametros associados a

equacdo de Arrhenius (ou & equacdo de Eyring-Polanyi) tem fraco embasamento estatistico,
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uma vez que a verdadeira distribuicdo de probabilidades para as estimativas de k ndo é
conhecido (SCHWAAB; PINTO, 2007a). Contudo, esta metodologia continua sendo aplicada
na literatura, tanto através do uso de técnicas de estimacao de parametros lineares quanto nao
lineares (CHENG et al., 2022; DHAWANE et al., 2021; REHMAN et al., 2021). Taira,
Mcinnes e Zhang (2023), por exemplo, realizaram uma discussdo detalhada acerca do nimero
de pontos necessarios para a aplicacdo desta metodologia na determinacdo dos parametros da
equacdo de Arrhenius, contudo, esta discussdo tem como ponto de partida o ajuste desta
equacdo a estimativas de k, o que pode levar a resultados erréneos como discutido
anteriormente.

Consideracdes adicionais podem ser realizadas acerca das metodologias de avaliagdo da
qualidade de ajuste dos modelos cinéticos desenvolvidos aos dados experimental disponiveis.
Como frequentemente o processo de estimagdo de parametros € realizado pela aplicacdo da
funcdo objetivo de minimos quadrados, a qual considera constante a varidncia das medidas
experimentais das vardveis de resposta do sistema, a qualidade de ajuste dos modelos é
geralmente avaliada através do célculo da métrica R2 (DHAWAN; BARTON; YADAYV, 2021,
ESHRAGHI; MIRZAEI; ATASHI, 2015; TAIRA; MCINNES; ZHANG, 2023). Contudo,
sendo os modelos cinéticos ndo lineares em relacdo aos parametros, de forma geral, as hipdteses
que fundamentam a definicdo da métrica R? ndo sdo necessariamente validas neste caso, de
forma que esta serve como uma forma de avaliagé@o preliminar da qualidade de ajuste apenas.

Outras formas de avaliacdo da qualidade de ajuste dos modelos cinéticos podem ser
encontradas na literatura, como o uso do critério de informacdo de Akaike (KETZER; DE
CASTILHOS, 2021) ou mesmo da utilizagdo da distribuigdo ¥*> (ESHRAGHI; MIRZAEI;
ATASHI, 2015; KURHADE; DALALI, 2019; PINTO et al., 2011) dada por

12:§(yi_yi) (38)

Por definicdo, uma variavel com distribuicio y? € obtida pela soma dos quadrados uma
variavel que segue distribuicdo normal e apresenta uma média igual a zero e variancia igual a
um (BOX; HUNTER; HUNTER, 2005). Assumindo como verdadeiras as hipdteses de que 0s
desvios entre as medidas experimentais e as predi¢cbes do modelo seguem uma distribuigéo
normal — hipotese tida como verdadeira ao realizar a estimagdo de pardmetros por minimos

quadrados — temos que y? pode ser calculada pela Equacdo (39), a qual equivale a funcéo
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objetivo de minimos quadrados ponderados descrita na Equacéo (8), porém para um problema

envolvendo somente uma variavel dependente.

4= i(y';—zy') (39)

Portanto, isso significa que a expressdo dada pela Equacédo (38) ndo representa uma
varidvel que segue uma distribuicdo chi-quadrado e assume, de forma implicita, que as
variancias das medidas experimentais sdo iguais as medidas experimentais da variavel de
resposta em cada uma das condi¢des experimentais analisadas. Nesse contexto, uma alternativa
seria realizar a avaliacdo as incertezas experimentais em cada condi¢do analisada, permitindo
assim a utilizacdo da Equacéo (8) para a verificacdo da qualidade de ajuste dos modelos
propostos de forma rigorosa (SCHWAAB; PINTO, 2007a). Uma forma de avaliagido destas
incertezas experimentais pode ser alcancada pela aplicacdo de metodologias como a
desenvolvida por Alberton et al. (2009), permitindo que a variancia da conversao de reagentes
quimicos possa ser avaliada para qualquer condicdo experimental.

Por fim, apesar de ocorrer em diferentes aplicacdes em catélise heterogénea, a
observacao de um efeito de compensacao entre os parametros da equacdo de Arrhenius pode
ter relacdo direta com a metodologia empregada para a estimagao destes parametros. Uma vez
que os valores destes parametros sao inferidos a partir de dados experimentais, 0s quais estdo
sujeitos a flutuacbes aleatorias inerentes ao processo de experimentacdo, estimativas
paramétricas com elevadas correlaces podem ser obtidas, o que leva a observacao de um efeito
de compensacdo aparente (BARRIE, 2012a). O mesmo pode ocorrer ao utilizar modelos
cinéticos ndo representativos do modelo real ou mesmo pela existéncia de erros sistematicos no
processo de experimentacdo (BARRIE, 2012b). Ao utilizar ferramentas estatisticas para a
estimacdo e avaliagdo dos pardmetros de modelos cinéticos, é possivel verificar se um efeito de
compensacao real é observado, ou se este tem origem puramente matematica, resultante das

estruturas dos modelos geralmente utilizados neste contexto.
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3 METODOLOGIA

A avaliacdo da aplicacdo da metodologia de superficies de respostas na descri¢do de
reacOes quimicas foi realizada tomando a sintese de biodiesel como um estudo de caso. Neste
contexto, dados experimentais referentes a sintese de biodiesel foram retirados da literatura,
permitindo a avaliagdo da cinética reacional e comparagdo desta abordagem com a abordagem
comumente utilizada na aplicacdo da metodologia de superficies de respostas. A avaliacdo do
uso de diferentes técnicas de determinacéo de parametros cinético, por sua vez, foi possibilitada
pela utilizacdo de dados referentes a cinética de desidrogenagéo de cicloexano em um reator de
leito fixo.

3.1 DADOS EXPERIMENTAIS DA SINTESE DE BIODIESEL

Para a avaliacdo do uso de superficies de respostas e modelos cinéticos para a
modelagem da sintese de biodiesel, dados experimentais de trés trabalhos disponiveis na
literatura, dois dos quais consistem na esterificacdo de acido oleico com metanol ou etanol
(KENENI; MARCHETTI, 2021; MOSTAFA MARZOUK et al., 2021; WU et al., 2016) e outro
consistindo da transesterificacdo entre 6leo de pinhdo-manso (Jatropha curcas L) e butanol
(KENENI; MARCHETTI, 2021), foram utilizados. Em todos os casos, as reagfes foram
realizadas na presenca de um catalisador heterogéneo utilizando diferentes técnicas de
planejamento de experimentos associadas a metodologia de superficies de resposta, onde as
condicBes operacionais 6timas foram determinadas pelo ajuste de um modelo polinomial de
segunda ordem. E importante mencionar que, no caso do trabalho publicado por Keneni e
Marchetti (2021), os dados sdo divididos em dois conjuntos: um proveniente de experimentos
cinéticos realizados com um valor fixo para a temperatura de reacdo e outro obtido através da
aplicacdo de técnicas de planejamento de experimentos em batelada. Os conjuntos de dados
completos em cada caso sdo apresentados no Anexo A. Os materiais utilizados e detalhes
relacionados ao procedimento experimental para a aquisi¢do de cada conjunto de dados podem
ser encontrados na literatura (KENENI; MARCHETTI, 2021; MOSTAFA MARZOUK et al.,
2021; WU et al., 2016).
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3.2 DADOS EXPERIMENTAIS DA DESIDROGENACAO DE CICLOEXANO

Os experimentos para avaliacdo da cinética de desidrogenacdo do cicloexano foram
realizados no NUCAT, UFRJ, por Barbosa Coutinho et al. (2007), utilizando um reator de
quartzo em forma de U contendo um leito fixo com a quantidade desejada de catalisador,
constituido de y-alumina impregnada com platina a uma concentracdo de 5% em massa, e
alimentado com uma corrente constituida por H> e cicloexano. Em cada experimento, a
temperatura do reator foi medida com auxilio de um termopar do tipo K associado a um
controlador e acoplado a um forno de resisténcia elétrica. A corrente de saida do reator, por sua
vez, foi direcionada ao um cromatdgrafo gasoso, permitindo a avaliacdo da conversdo de

cicloexano através do uso da relacdo dada por

X, =% 1000 (40)
Acn + Pz

onde Agz € a area do cromatograma associada ao benzeno, formado durante a reacdo, e AcH é a
area do cromatograma associada ao cicloexano. Com estes dados, também foram calculadas as
taxas de reacdo em cada experimento, considerando o reator como diferencial, de forma que a

taxa de reagédo possa ser dada por

rj = (41)

onde Fao é a taxa molar de alimentacdo de cicloexano no reator e mcat € @ massa total de
catalisador presente no reator.

A alimentacdo do reator foi realizada pela passagem de uma corrente de H> puro por um
saturador contendo cicloexano a uma temperatura determinada, com auxilio de um banho
termostatico e um termopar do tipo K. Através do uso de diferentes temperaturas no saturador,
foi possivel alterar a pressdo parcial de cicloexano na corrente de entrada para cada

experimento, sendo a presséo parcial calculada pela equacéo de Antonie, dada por
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B
+C

logP,, = A- (42)

sat

onde Pao é a pressdo parcial de cicloexano na corrente de entrada do reator, dada em bar, Tsat €
a temperatura de saturacdo, dada em °C, e A, B e C sdo parametros da equacédo de Antonie com
valores de 3,93, 1182,774 e 220,618, respectivamente (POLING; PRAUSNITZ; O’CONNEL,
2001).

As condigdes experimentais para desidrogenagéo do cicloexano foram definidas pelo
uso de um plano fatorial a dois niveis, com a adi¢do de quadruplicatas no ponto central do plano
experimental, variando os valores da massa catalisador e temperatura de saturacdo entrel0 a
20 mg e 10 a 20 °C, respectivamente. Além disso, foram usadas temperaturas de reacéo entre
250 °C e 350 °C, variadas em incrementos de 25°C, sendo o plano fatorial definido utilizando
a massa de catalisador e a temperatura de saturacdo como variaveis de interesse repetido para
cada temperatura de reacdo avaliada. O conjunto completo de dados pode ser encontrado no
Anexo B.

Os dados da cinética de desidrogenacdo do cicloexano coletados através destes
experimentos foram divididos em trés diferentes conjuntos de dados, para que fosse possivel
avaliar o impacto do uso de diferentes metodologias de modelagem cinética encontrados na
literatura. O primeiro caso consiste na separagdo dos resultados em subconjuntos definidos de
acordo com a sua temperatura de reacdo, possibilitando a aplicacdo da metodologia onde a
constante cinética dos modelos é estimada para cada temperatura de reacdo que sdo usados para
posterior estimacdo dos pardmetros presentes da equacdo de Arrhenius. No segundo caso,
subconjuntos de dados foram definidos de acordo com a massa de catalisador e temperatura de
saturacdo utilizados nos experimentos, sendo obtidas estimativas dos parametros cinéticos para
cada um destes subconjuntos que permitem a verificacdo da presenca de um efeito de
compensacao cinético na reacdo estudada. Por fim, os dados experimentais disponiveis foram
usados em sua totalidade, possibilitando a estimacdo de todos os parametros do modelo de

forma simultanea e em uma Unica etapa.

3.3 MODELAGEM CINETICA

Em todos os casos a modelagem cinética foi realizada através da avaliagdo do balango

molar para, considerando o reator empregado em cada reacdo avaliada, e proposicdo de
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diferentes equacGes para a taxa de reacdo em cada caso. Além disso, a contabilizacdo do efeito
da temperatura sobre a taxa de reacdo foi avaliada atraves do uso de relagdes como a equacgao
de Arrhenius e relacbes para as constantes de equilibrio da reacdo e da adsorcdo de cada

componente sobre a superficie do catalisador.
3.3.1 Modelagem cinética da sintese de biodiesel

Para a modelagem cinética dos dados relacionados a sintese de biodiesel, primeiro foi
realizado um balan¢o molar para os reatores envolvidos nos processos. Como em todos 0S casos
0s reatores consistem de reatores em batelada operando em condigGes isotérmicas e na presenga
de uma quantidade definida de catalisador sélido, estes balancos molares foram dados pela

Equag&o (43), onde Xa é a converséo, r, é ataxa de reacdo relativa a quantidade de catalisador

e Nao € 0 numero inicial de mols para o0 componente A, isto €, acido oleico para as reacfes de
esterificacdo e triglicerideos para a reacdo de transesterificacdo, enquanto mcar representa a

massa total de catalisador inserida no reator.

Atraveés da integracao da Equacéo (43), foi possivel obter predi¢Ges para a converséo do
componente A em funcdo do tempo de reacdo e composi¢cdo do meio reacional e massa de
catalisador. Os efeitos da temperatura e concentragdo dos componentes foram incorporados
através da taxa de reacéo, definida de acordo com a reacéo estudada e hipoteses levantadas para
derivar as expressbes matematicas que representam este termo. No caso da reacdo de
esterificacdo, as taxas de reagdo foram definidas a partir da equacdo geral dada pela
Equacéo (44), onde A é acido oleico, B é o alcool utilizado (metanol ou etanol), C é oleato de

metila ou oleato de etila e D ¢é agua.
A+B=C+D (44)

Baseando-se nesta representacdo da reacéo, diferentes equacdes de taxa de reacao foram
propostas, assumindo uma reagdo de carater pseudo-homogéneo ou heterogéneo, nesse Ultimo

caso seguindo diferentes mecanismos de Eley-Rideal ou Langmuir-Hinshelwood-Hougen-
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Watson, conforme apresentado na Tabela 2. Nessas expressoes, k' é a constante de velocidade
de reacdo, Ca, Cg, Cc e Cp sdo as concentragdes na fase bulk de acido oleico, &lcool, ésteres e
agua, respectivamente. Alem disso, Keq representa a constante de equilibrio da reacéo global e
Ka, Kg, Kc & Kp séo as constantes de equilibrio de adsor¢do para os componentes A, B, C e D,

respectivamente.

Tabela 2: Equacdes de taxa para a reacdo de esterificacdo.

Modelo Taxa de reacdo Hipdbteses

1 r' —KC.C Reacéo pseudo-homogénea
A ATE irreversivel
" Reacdo seudo-homogénea

2 M, =K(C.Co ~CcCo/Ke) revegrsivel g ’

3 e k'K, (CuCs —CcCo /Ky ) Mecanismo de Eley-Rideal com
AT (1+K,C,) apenas adsorcéao de A

A e kKKg (CaCs _CCCD/Keq) Mecanismo de Eley-Rideal com
AT (1+K,Cq ) apenas adsorcédo de B

5 = k'Ka (CACB _CCCD/Keq) Mecanismo de Eley-Rideal com
AT (1+K,C,+K.Ce ) apenas adsorcdo de Ae C

6 e k'K (CuCs —CcCo /Ky Mecanismo de Eley-Rideal com
AT (1+ KyCqy + K Cp) apenas adsorcdo de Be D

4 = KKaKe (CACB _CCCD/Keq) Mecanismo de Eley-Rideal com
A (1+K,Cp +KyCq + K Co )2 adsorcio de A,Be C

3 = kKKg (CACB _CCCD/Keq) Mecanismo de Langmuir-
! =

(1+ K,C, + KgCy + K C + K, Cpy )2 Hinshelwood-Hougen-Watson

A reacdo de transesterificacdo ocorre em trés etapas, cada uma formando uma molécula
de EAAG e resultando na formagéo de glicerol ao final da reagéo, conforme mostrado na Figura
2. Contudo, no estudo realizado por Keneni e Marchetti (2021), os dados experimentais
consistem apenas da conversdo de 6leo e rendimento de biodiesel em diferentes condicGes
operacionais. Portanto, para que estes resultados pudessem ser utilizados, foi assumido que o
oleo era composto exclusivamente de triglicerideos e que a transesterificacdo é representada
por sua equacdo geral, dada pela Equacéo (45), onde A representa o 6leo, B representa o butanol,

C representa os ésteres butiricos de acidos graxos (EBAGS) e D representa glicerol.

A+3B=23C+D (45)
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Como no caso da esterificacéo, diferentes equacdes de taxa baseadas na Equacdo (45) e
em diferentes mecanismos reacionais foram definidas, resultando nas equacdes apresentadas na
Tabela 3. Novamente, k' representa a constante de velocidade de reacdo, Keq representa a
constante de equilibrio de reagéo e Ka, Ks, Kc e Kp séo as constantes de equilibrio de adsorgéo
para os componentes A, B, C e D, respectivamente. Os detalhes sobre a proposi¢cdo dos
mecanismos reacionais e derivacdo dos modelos apresentados na Tabela 2 e na Tabela 3 estdo

disponiveis do Anexo C.

Tabela 3: Equacdes de taxa para a reacdo de transesterificacdo.

Modelo Taxa de reacao Hipdteses

1 r —K'C.C3 Reacéo pseudo-homogénea
A ATE irreversivel
" Reacéo pseudo-homogénea

2 1 =K(C.CS _CgCD/Keq) reve(isivgl )

3 e k'KA(CACS _CgCD/Keq) Mecanismo de Eley-Rideal com
AT (1+ KACA) apenas a adsorcéo de A

A e k'Kg (CACa —C2Ch/Kyy) Mecanismo de Eley-Rideal com
AT (1+ KBCB) apenas a adsor¢éao de B

5 = kKA(CACS —CéCD/Keq) Mecanismo de Eley-Rideal com
A (1+ K,C, + K Ce )3 apenas a adsorgdo de Ae C

6 = kKe (CACS _CECD/Keq) Mecanismo de Eley-Rideal com
A (1+K,Cq + K,Cy )3 apenas a adsorcdo de B e D

7 = KK, K (CACS —CéCD/Keq) Mecanismo de Langmuir-
! =

(1+ K,C, + K Cq + K C. +K,C, )" Hinshelwood-Hougen-Watson

Para realizar a integracdo da Equacdo (43), foi realizada a avaliacdo da estequiometria
dareacdo através da expressdo dada pela Equacéo (46), onde V € o volume da mistura reacional,
Cno é a concentracdo inicial do componente A e i representa 0 componente de interesse (A, B,
C ou D), enquanto vi, Ni e ®; sdo o coeficiente estequiométrico, 0 numero de mols e a razéo do
numero inicial de mols deste componente em rela¢éo ao nimero inicial de mols do componente
A, respectivamente. Para todos os exemplos retirados da literatura, ®c = Op = 0, uma vez que
inicialmente o meio reacional se encontra livre dos produtos de reac¢ao, enquanto ®g ¢ fornecido
pelas condigdes operacionais utilizadas pelos autores (KENENI; MARCHETTI, 2021,
MOSTAFA MARZOUK et al., 2021; WU et al., 2016).
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%:Cizcm(@imxA) (46)

Nos casos avaliados, o volume da mistura reacional, V, foi considerado como constante
e dado pela Equagdo (47), onde Vo é 0 volume inicial da mistura reacional, mao € a massa inicial
do componente A, mgo é a massa inicial do componente B, da é a densidade de A e dg é a
densidade de B. Para as densidades de acido oleico, 6leo de pinhdo manso, metanol, etanol e
butanol, foram usados os valores de 0,89, 0,9, 0,79, 0,785 e 0,81 g/cm3, respectivamente,
conforme dados encontrados na literatura (KENENI; BAHIRU; MARCHETTI, 2021; NCBI,
2021a, 2021d, 2021b, 2021c).

Adicionalmente, em todos os casos as reacdes foram conduzidas com excesso de alcool,
para que o equilibrio de reacdo fosse deslocado no sentido de producédo de biodiesel e demais
subprodutos. Portanto, em alguns casos, a concentracdo de alcool (componente B) foi
considerada como sendo constante e dada pela Equacéo (48), onde Cgo € a concentracéo inicial

de alcool (metanol, etanol ou butanol) na mistura reacional.
Cg # Gy =C 05 (48)
3.3.2 Modelagem cinética da desidrogenacao de cicloexano

A modelagem cinética da reacdo de desidrogenacdo do cicloexano foi realizada através
da aplicagdo tanto do método diferencial, quanto do método integral para a obtencdo dos
parametros cinéticos da reacdo. No método integral, as respostas do modelo para a conversédo

de cicloexano em benzeno, Xa, foram obtidas através da integracdo da Equacéo (49), dada por

dXA - _ mcat rA (49)
dn Fao
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onde Fao e r, sdo a taxa molar de alimentagdo e a taxa de reacdo de cicloexano,

respectivamente, mcat € @ massa total de catalisador no leito catalitico, em gramas, e # é a razéo
entre a massa de catalisador até um comprimento especifico do leito catalitico e a massa total,
sendo adimensional e apresentando valores entre 0 e 1. No caso do uso do método diferencial,
a modelagem consiste apenas na obtencdo de valores preditos para a taxa de reacdo diretamente
das expressbes de taxa derivadas para este problema, as quais sdo comparadas as medidas
experimentais desta varidvel obtidas pelo emprego da Equacéo (41).

As taxas de reacdo para a desidrogenacdo do cicloexano foram derivadas a partir da
Equacéo (30), onde os termos referentes a forca motriz, adsorcéo e cinética foram alterados de
acordo com a hipoteses levantadas para 0 mecanismo reacional. As expressdes desenvolvidas
para esta reacdo sao mostradas na Tabela 4, onde parametros tem as mesmas interpretacdes dos
presentes nos modelos cinéticos da producéo de biodiesel (Tabela 2 e Tabela 3), porém aqui 0s
subscritos A, B e C se referem ao cicloexano, benzeno e Ho, respectivamente. Os detalhes sobre
a proposicdo dos mecanismos reacionais e derivacdo dos modelos apresentados na Tabela 4
estdo disponiveis do Anexo D. Nestas equacOes, as variaveis Pa, Ps e Pc representam as
pressdes parciais do cicloexano, benzeno e Ho, respectivamente, e foram determinadas atraves
das Equacdes (50)-(52), onde Pao € yao S80 a pressao parcial e a fragdo molar de cicloexano na
alimentacdo do reator, enquanto Po é a pressdo total na alimentacdo do reator, igual a uma

atmosfera.

Tabela 4: Equacbes de taxa para a desidrogenacdo do cicloexano e hipdteses usadas para suas

definices.
Modelo Taxa de reacdo Hipdteses

1 -1, =k'P, Reacéo pseudo-homogeénea irreversivel

2 -, = k'( P,—F PCB/Keq) Reacdo pseudo-homogénea reversivel

3 = KKy Irreversivel com adsorgdo de cicloexano
A 14K,P, apenas

A e KK, (P = PP /Ky Reversivel com adsorcio de cicloexano
A 1+K,P, apenas

5 _r = k'P, Irreversivel com adsorcéo de benzeno
A1+ KP, apenas

6 L k'(PA - P Pc3 / Keq) Reversivel com adsorc¢do de benzeno
A 1+KP apenas
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(1_XA)

=P,——" 50

A A0 (1+3yA0XA) ( )
X

P,=P,——2— 5l

© P (143y,,X,) (1)

P, = Py + P (3X,-1) (52)

(1+3y,0X,4)

3.3.3 Efeito da temperatura sobre a taxa de reacéo

O efeito da temperatura sobre a taxa de reagdo foi avaliado através da aplicacdo da
equacdo de Arrhenius, além do uso de expressdes que permitem a contabilizacdo da temperatura
sobre os valores dos parametros associados a adsor¢ao dos componentes da reacdo na superficie
dos catalisadores e sobre a constante de equilibrio da reacdo. O efeito da temperatura sobre a
constante cinética de reacdo, k', foi avaliada pela equacdo de Arrhenius em sua forma cléssica,
descrita na Equacéo (53).

k’:exp{ln(ko)—%} (53)

Alternativamente, a constante k' também foi calculada com base em sua forma reparametrizada
a fim de reduzir correlagdo entre os parametros cinéticos (SCHWAAB; LEMOS; PINTO, 2008;
SCHWAAB; PINTO, 2007b), dada por

E, (T-Tu
k'=exp| In(k —A & 54
p|: ( ref )+ RTref [ T j} ( )

onde ket € a constante cinética de reacdo avaliada na temperatura de referéncia, Tret.
Temperaturas de referéncia iguais a 352,5 K, 353,15 K e 573,15 K foram usadas para as reacdes

de esterificacado, transesterificacdo e desidrogenacdo de cicloexano, respectivamente.
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Em todos os modelos nos quais é considerada a adsor¢do de um ou mais componentes
na superficie do catalisador, a constante de equilibrio de adsorcdo para um componente i

qualquer foi determinada por

K —ex i AHads,i T _Tref (55)
i p AddS,i RT T

ref

onde AHags,i € a entalpia de adsor¢do do componente i na superficie do catalisador e Aads,i € um

parametro dado por

ASadsi AHadsi
Agsi = n RT. (56)

ref

onde ASads,i é a entropia de adsor¢do do componente i.
O efeito da temperatura de reacdo sobre o equilibrio quimico das reacGes de
esterificacdo e transesterificacdo foi avaliado através da aplicagdo da defini¢do da constante de

equilibrio e da variacdo da energia livre de Gibbs da reacdo, resultando em

Ke —exp A% +AHreagéo T_Tref (57)
; TTTRT T

ref

onde AHreacao € a entalpia de reacdo e Aeq € um parametro definido de forma similar a expressao
mostrada na Equacdo (56), porém com parametros referentes a reacdo global, e ndo associado
a adsorcdo de um composto em particular sobre a superficie do catalisador. No caso da reacédo
de desidrogenacao do cicloexano, por outro lado, a constante de equilibrio foi determinada pela
expressdo desenvolvida por Kokes, Dorfman e Mathia (1962), Equacdo (58), onde os
parametros ao, a1, az, a3, a4, as, as, apresentam valores iguais a -11,823, 4,646:102, 7,975:10°°,
2,537-10°°, 7,55-1014, -2,23-10* e 8,165, respectivamente.

In(K,)=a,+aT +a,T’+aT+aT*+aT *+a;In(T) (58)
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3.4ESTIMACAO DOS PARAMETROS E AVALIACAO ESTATISTICA DOS
RESULTADOS

Os parametros cinéticos e termodinamicos das reacdes avaliadas neste trabalho foram
todos estimados através de um procedimento de estimacdo de parametros ndo linear. Para isso,
duas fungdes objetivo foram utilizadas, a depender do problema em questdo. Na avaliacdo das
reacOes de sintese de biodiesel e em alguns casos onde as incertezas das medidas experimentais
foram assumidas como sendo constantes para a reacdo de desidrogenacdo de cicloexano, os
parametros de cada modelo foram avaliados através da funcao objetivo de minimos quadrados
(MQ), dada por

5(0)=3 (%9, (59

onde yi e Y, sdo as medidas experimentais e as respostas do modelo para a variaveis de resposta

dos sistemas, avaliadas na i-ésima condicdo experimental. Para as reacGes de sintese de
biodiesel e para a avaliagdo da cinética de desidrogenacao do cicloexano através do método
integral, a variavel de resposta do sistema foi a conversao de acido oleico, dleo ou cicloexano,
representadas pela variavel Xa. No caso da avaliacdo da cinética de desidrogenacdo do

cicloexano através do método diferencial, esta variavel é dada pela taxa de reacdo r, .

Como destacado na literatura, a avaliacdo das incertezas experimentais é importante ndo
somente para o processo de estimacao de parametros, mas também para a avaliacdo estatistica
do modelo utilizado (ALBERTON et al., 2009; PINTO et al., 2011). Portanto, para a
modelagem cinética da desidrogenacédo do cicloexano, a estimacdo de parametros foi também
realizada através da aplicacdo funcdo objetivo de minimos quadrados ponderados (MQP), dada

por
s()=3 U3 (60)

onde o2, € a variancia das medidas experimentais de Xa (método integral) ou r, (método

diferencial) avaliadas na i-ésima condigdo experimental.
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Para as estimativas dos parametros cinéticos e termodinamicos para a reacdo de
desidrogenacdo de cicloexano obtidas através do método diferencial, a variancia das medidas
experimentais foi calculada a partir das réplicas do ponto central do plano experimental. No
caso do método integral, contudo, a variancia das medidas experimentais de Xa foram

determinadas utilizando a Equagéo (61), a qual foi desenvolvida seguindo os procedimentos
encontrados no trabalho de Alberton et al. (2009). Nessa equacéo, 0>2<A,i ¢ a variancia da

conversdo de cicloexano avaliada na i-ésima condi¢do experimental, enquanto &7 é um

pardmetro associado as incertezas inerentes ao processo de medi¢do da conversdo e C é um
parametro associado aos erros relativos encontrados nas variaveis de entrada do sistema,
assumindo que estes sejam constantes da regido experimental de interesse. Ambos 0s

pardmetros o, e C foram estimados através do ajuste da Equagdo (61) aos valores

experimentais de 0')2<A,i obtidos a partir das réplicas do ponto central do plano experimental em

cada temperatura de reacdo. Detalhes podem ser encontrados no Anexo E.
2 2 2
0% =Cl (1= X ) (1= X, ) + 07 (61)

Como as estimativas obtidas através da Equacédo (60) segue uma distribuicéo y?, esta foi
utilizada para avaliar a qualidade do ajuste dos modelos aos dados experimentais. Nesse
contexto, sdo considerados adequados para explicar os dados experimentais 0s modelos que
levam a valores de S(0), calculados pela a Equacéao (60), iguais ou menores do que o valor
critico para a estatistica 2 obtida para um nivel de confianca de 95% e com NE-NP graus de
liberdade. Nos casos em que a variancia das medidas experimentais foi determinada apenas
para o0 ponto central do conjunto de experimentos, a avaliacdo da qualidade do ajuste dos
modelos foi realizada pela comparacéo do valor critico para a estatistica y2 com a razdo entre a
funcdo objetivo definida pela Equacdo (59) e a estimativa disponivel para a variancia
experimental. Por fim, nos casos em que esta variancia foi assumida como sendo constante,
mesmo havendo estimativas de seu valor em diferentes condigOes experimentais, a qualidade
de ajuste foi determinada de forma similar ao caso descrito anteriormente, porém utilizando

como referéncia uma variancia média das observacdes experimentais dada por
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NC
2.0, (NR -1)
Gt =" (62)
D> NR—-NC

onde &° é a variancia média das medidas experimentais, NR é o nimero de réplicas em uma

condicdo experimental i e NC é o numero de condi¢cfes experimentais distintas para as quais

2

foram realizadas estas réplicas e o ;

séo as medidas da variancia das medidas experimentais

avaliada na i-esima condigdo experimental.

A minimizacdo das fungbes objetivo avaliadas neste trabalho foi alcancada pela
aplicacdo de um procedimento de otimizacdo hibrido, combinando o método heuristico de
Enxame de Particulas ao método deterministico de Gauss-Newton em um pacote de softwares
chamado ESTIMA (NORONHA et al., 1993), como descrito em trabalhos disponiveis na
literatura (SCHWAAB et al., 2008; SCHWAAB; ALBERTON; PINTO, 2010). Neste trabalho,
a etapa de minimizacdo da funcdo objetivo através do método de Enxame de Particulas foi
realizada 3 vezes consecutivas, com um total de 50 particulas e 1000 iteracdes. O melhor
resultado obtido nesta etapa foi, entdo, selecionado e utilizado como estimativa inicial para a
etapa de minimizacdo através do método de Gauss-Newton. Para que fossem computadas as
predicdes de cada modelo nos casos onde a modelagem cinética foi realizada através do método
integral, as Equac0es (43) e (49) foram integradas numericamente utilizando o algoritmo de
integracdo DASSL (PETZOLD, 1989).

Para possibilitar a avaliagdo estatistica dos resultados, as variancias e covariancias dos
valores estimados para os parametros dos modelos foram determinadas calculando a matriz de
covariancias dada pela Equacédo (16), quando variancia das medidas experimentais pdde ser

avaliada em cada condicdo experimental. Nos demais casos, esta matriz foi dada por
V, =52, [BB]" (63)

onde s?

mod

€ uma aproximacao para a variancia das medidas experimentais, dada por

S (é) )
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onde NP é o nimero de pardmetros do modelo, S (é) é o valor da fungéo objetivo em seu

ponto minimo e O é o vetor dos valores estimados para os parametros do modelo. A partir do
computo de Ve, foi possivel também realizar o cdmputo da correlagéo entre as estimativas de

cada parametro dos modelos avaliados, fazendo
Py = — (65)

onde aégj € a covariancia entre os parametros, enquanto o, € Oy, s&o os desvios padréo dos

parametros 6 e 6;, respectivamente.

Na avaliacdo da cinética de desidrogenacdo do cicloexano, a avaliacdo estatistica das
estimativas dos parametros foi também realizada através do computo das regides de confianga
dos parametros, através da aplicacdo da Equacédo (20) e da Equacdo (21), resultando em regiGes
de confianca elipticas e regides de verossimilhanca, respectivamente. No caso da avaliacdo das
regibes de confianca, estas foram obtidas fazendo o uso da metodologia de otimizacdo por
Enxame de Particulas, onde os valores obtidos para a funcdo objetivo durante o processo de
minimizacdo sdo avaliados para verificar se satisfazem a Equacédo (21), conforme o
procedimento desenvolvido por Schwaab et al. (2008)

Especificamente para os problemas relacionados a sintese de biodiesel, a qualidade do
ajuste dos modelos cinéticos propostos aos dados experimentais foi também avaliada através
do célculo do coeficiente de determinacdo, R?, e do R? ajustado, conforme apresentado nas

Equacdes (66) e (67), respectivamente.

NE

Z(Yi -9 )2
RZ=1-1 (66)

NE

Z(yi—y)z

i=1

R:justado =1 NE-1 (1_ Rz)

- 67
NE — NP (67)
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Adicionalmente, a comparagéo entre modelos foi realizada por duas outras abordagens. Para
modelos ndo aninhados, foi realizada a comparacgdo entre cada par de modelos através do

calculo da razéo dos valores estimadas para a variancia experimental em cada caso (dado por

2
mod

s- ), seguido da realizacdo de um teste F para avaliar se estas variancias séo estatisticamente

iguais ou ndo, Equacdo (68), onde GL1 e GL> sdo os graus de liberdade para os modelos 1 e 2,
respectivamente, Fo é 0 valor da razdo entre as variancias dos dois modelos e o € o nivel de

confianca utilizado.

SZ

F <k ="T<F

l-a 2 toa
Gl ,GL, (Tj smodz GL,GL, [T]

(68)

Nos casos em que dois modelos aninhados sdo comparados entre si, 0 valor de Fo é dado
pela Equagdo (69), onde os subscritos k+p e k se referem ao modelo com maior nimero de
parametros e ao modelo com menor nimero de parametros, respectivamente (BATES;
WATTS, 1988).

F = k+p x (69)

Nesse caso, o teste F é realizado avaliando a Equag&o (70)

F < FNPHP—NPK NE-N,, .0 (70)

Se Fo obedecer a Equacao (70), o0 modelo com menor nimero de parametros pode ser
aceito. Caso contrario, 0 modelo com maior nimero de parametros é o mais apropriado para
descrever os dados experimentais disponiveis, dentre 0s dois modelos aninhados avaliados
(BATES; WATTS, 1988). As metodologias utilizadas para a analise da sintese de biodiesel
podem ser encontradas de forma resumida na Figura 5, enquanto a analise da cinética da
desidrogenacdo de cicloexano através do método integral e diferencial pode ser encontrada de

forma resumida na Figura 6 e Figura 7, respectivamente.
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Figura 5: Resumo das metodologias utilizadas para a modelagem e avaliacdo estatistica dos resultados obtidos para a sintese de biodiesel
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Meétodo integral

, E , E, (T-T,
k:exp{hl(kﬂ)fR—‘;r] ou k:exp{hl(k,.@,)JrF‘;{ 7 }:|

( ®f + VfAyA )
C(143y,X))

dxX m_ 1
Kr:exp{/{adsf*— RTd ( T fﬂ ! dn Fy
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Figura 6: Resumo das metodologias utilizadas para a modelagem cinética da desidrogenacéo de cicloexano e avaliagdo estatistica dos resultados
através do metodo integral.
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Meétodo diferencial

—r, = :: . Medidas experimentais da taxa de reacdo
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Figura 7: Resumo das metodologias utilizadas para a modelagem cinética da desidrogenacéo de cicloexano e avaliagdo estatistica dos resultados
através do meétodo diferencial.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos neste trabalho podem ser divididos naqueles referentes a avaliagdo
critica de superficies de respostas para a modelagem de reacfes quimicas, e naqueles que
avaliam diferentes técnicas de estimacéao de parametros de modelos cinéticos. No primeiro caso,
foram usados dados experimentais referentes a sintese de biodiesel através da esterificagdo ou
transesterificacdo de fontes graxas, enquanto no segundo caso dados experimentais da cinética
de desidrogenacao de cicloexano foram utilizados para possibilitar a realizacdo das analises

desejadas.
4.1 SUPERFICIES DE RESPOSTA PARA A MODELAGEM DE REACOES QUIMICAS

Para avaliar a aplicacdo de superficies de respostas na descricéo da sintese de biodiesel,
trés exemplos onde os dados experimentais se fizeram disponiveis foram selecionados da
literatura. No Exemplo 1, dados experimentais referentes a esterificacdo entre acido oleico e
etanol foram avaliados, enquanto dados experimentais referentes a esterificacdo entre acido
oleico e metanol foram avaliados no Exemplo 2. O Exemplo 3, por sua vez, refere-se a analise

da transesterificacdo entre 6leo de pinhdo-manso e metanol.
4.1.1 Exemplo 1: Esterificacdo entre &cido oleico e etanol

Os resultados obtidos para a funcdo objetivo, R2, R? ajustado apds a estimacdo dos
parametros dos modelos 1 a 9 (Tabela 2) para os dados disponiveis no trabalho desenvolvido
por Wu et al. (2016) sdo apresentados na Tabela 5. Nesse caso, como todos experimentos foram
realizados na mesma temperatura de reacdo, foi possivel apenas realizar a estimacdo das
constantes de velocidade de reacdo e de equilibrio de reacédo e de adsorcéo de cada componente
da mistura reacional, resultando em modelos com um numero de parametros variando entre um
e seis. E possivel obsevar, ao inspecionar os resultados obtidos para os modelos 1 e 2, que piores
ajustes aos dados experimentais sdo obtidos ao assumir uma concentra¢do constante para o

etanol devido ao excesso deste composto no meio reacional, evidenciado pelos maiores valores
para a funcao objetivo e, consequentemente, s>, obtidos nestes casos. Portanto, para as demais

equac0es de taxa, a concentracdo do componente B (ou seja, etanol) foi calculada com base na

Equacdo (46). Vale também ressaltar que, como todas variancias para as medidas experimentais
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fornecidas pelo artigo original podem ser consideraras estatisticamente equivalentes entre si
(vide resultados apresentados no Anexo A), o processo de estimacao de parametros foi realizado
atraves da funcdo objetivo de minimos quadrados.

Os resultados apresentados na Tabela 5 mostram que os modelos que consideram a
adsorcdo de a0 menos um componente da mistura reacional apresentam um melhor ajuste aos
dados disponiveis. Analisando-se os modelos 3 e 8, é possivel observar que os modelos que
levam em consideracdo a adsorcdo do &cido oleico (componente A) apresentam um melhor
ajuste quando comparado aqueles que ndo consideram a adsor¢do deste componente. Entre 0s
modelos avaliados, os modelos 5, 7 e 8 séo 0s que apresentam os melhores ajustes aos dados
experimentais, com base nos valores finais da fungéo objetivo e valores do R2. Contudo, como
0 RZ tende a aumentar com o0 aumento do numero de parametros presente no modelo, seu uso
para a avaliacdo da qualidade do ajuste de modelos pode levar a conclusdes errbneas
(MONTGOMERY; RUNGER, 2018). Nesse caso, 0 R? ajustado pode servir como uma
alternativa, ja que o numero de pardmetros do modelo avaliado é contabilizado para o seu
calculo. Ao comparar o R? ajustado de cada modelo, é possivel observar que o modelo 5
apresenta o melhor ajuste aos dados, mesmo ndo sendo o modelo com menor valor para a fungéo
objetivo.

Tabela 5: Resultados para a fungéo objetivo, s> ,, R? e R? ajustado utilizando os dados

fornecidos por Wu et al. (2016)

ID S (6) S R2 R? ajustado
1 2649.31 178.98 -0.0393 -0.0393
1" 2863.74 165.58 -0.1234 -0.1234
2 1047.84 74.13 0.5890 0.5616
2" 1111.92 69.86 0.5638 0.5347
3 956.64 68.33 0.6247 0.5711
4 1047.89 74.85 0.5889 0.5302
5 665.37 51.18 0.7390 0.6788
6 789.70 60.75 0.6902 0.6187
7 644.87 53.74 0.7470 0.6627
8 644.88 58.63 0.7470 0.6321

*Modelos assumindo Cg = Chgo.

E importante observar que tanto o R2 quanto o R? ajustado apresentam valores negativos
para 0 modelo 1, devido a seu ajuste inadequado aos dados experimentais em comparagdo com

a média e estrutura ndo-linear. Na realidade, como as hipo6teses fundamentais que levam a
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definicdo do R? e do R? ajustado podem ndo ser verdadeiras para modelos néo-lineares, estas
ndo sdo métricas validas para a avaliagdo do ajuste de modelos desta natureza, mesmo que
sejam frequentemente utilizadas em estudos sobre a cinética reacional para a producdo de
biodiesel (DHAWANE et al.,, 2021; HARSHA HEBBAR; MATH; YATISH, 2018;
PAVLOVIC et al., 2020; TASIC et al., 2015; WU; ZHU; ZHANG, 2017).

Um método alternativo para a comparacao entre o ajuste de diferentes modelos consiste
na realizacdo de um teste F, para testar se as variancias das predi¢des — dada pela Equacdo (64)
— para um par de modelos sdo estatisticamente equivalentes entre si. Ao aplicar esta
metodologia, é importante identificar a presenca de modelos aninhados ja que, nesse caso, a
variavel Fo é calculada pela Equacdo (69). Os resultados obtidos para os testes F para a
comparacao entre cada par de modelos sdo apresentados na Tabela 6 (os resultados completos
s&o apresentados no Anexo F). E possivel observar que, apesar do modelo 5 apresentar o maior
R2 ajustado, ele ndo apresenta variancia de predicao estatisticamente diferente dos modelos 7 e
8, que apresentam menor valor para a funcéo objetivo e menores valores para o R? ajustado
(devido ao maior numero de parametros nestes modelos). Adicionalmente, é possivel observar

que o s> . do modelo 2 pode ser considerado equivalente a todos os demais, exceto quando

mod
comparado ao modelo 1. Contudo, apesar de ser possivel considerar que 0os modelos 2 e 5
apresentam ajustes equivalentes, o valor de Fo nesse caso é bastante proximo do valor critico

do teste estatistico realizado. Dessa forma, ja que o modelo 5 apresenta o menor valor de s?

mod
, ele foi escolhido para a construcdo das superficies de resposta para a avaliacdo dos efeitos de

cada variavel sobre a conversao de acido oleico.

Tabela 6:Testes F ao utilizar os dados fornecidos por Wu et al. (2016).

Modelos Fo Fmin Fmax Observacoes
le2" 22.925 - 4.543 N&o equivalentes
2e3" 1.335 - 4.600 Equivalentes
2e4” 0.00 - 4.600 Equivalentes
2e5 3.736 - 3.806 Equivalentes
2e6 2.125 - 3.806 Equivalentes
2e7" 2.500 - 3.490 Equivalentes
2e8" 1.718 - 3.357 Equivalentes
3e5 5.691 - 4.667 N&o equivalentes
4e6 4.250 - 4.667 Equivalentes
5e7 0.952 0.317 3.239 Equivalentes
5e8 0.873 0.313 3.392 Equivalentes
7e8" 0.000 - 3.982 Equivalentes

“Modelos aninhados: Fo calculado usando a Equacéo (69).
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As superficies de resposta obtidas utilizando o modelo 5 séo apresentadas na Figura 8.
A conversdo de acido oleico (Xa) foi avaliada como fungdo de duas varidveis, enquanto a
terceira foi mantida fixa no valor central do plano experimental utilizado por Wu et al. (2016).
Nessa figura, é possivel observar que todas superficies de resposta apresentam um
comportamento similar, com um crescimento acentuado na conversao em regides de menores
valores de tempo de reacdo (t), concentracdo de catalisador (Ccat) € razdo molar entre etanol e
acido oleico (®g), alcangcando um plat6é a medida que estas variaveis aumentam, o que é bastante
diferente dos resultados apresentados por Wu et al. (2016), onde um comportamente quadratico
é obtido para todas as varidveis. Portanto, com os modelos utilizados aqui, a conversdo maxima
de acido oleico é obtida ao utilizar os valores maximos permitidos para cada variavel,
resultando em uma conversdo de 90.02% para t, Ccat € Op iguais a 6 h, 15 % em massa e
14 mol/mol, respectivamente. E importante notar que, utilizando um modelo quadratico, Wu et
al. (2016) identificaram o ponto 6timo para um tempo de reacdo de 4,98 h, concentracdo de
catalisador de 13,44 % em massa e razdo molar igual a 11,62, resultando em uma converséo de

93,5%, que foi confirmada experimentalmente.
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Figura 8: Superficies de resposta para a esterificagdo de aci
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Ao avaliar os efeitos da concentragéo de catalisador e tempo de reagéo sobre a conversédo

de acido oleico, os resultados apresentados por Wu et al. (2016) sugerem que elevadas
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concentragdes de catalisador e curtos tempos de reacdo levam a uma pequena reducéo da
conversao, com 0 mesmo ocorrendo quando longos tempos de reagdo s&o combinados com
pequenas concentracdes de catalisador. Sabe-se, contudo, que um aumento da concentracao de
catalisador deve resultar em maiores conversdes, devido a disponibilidade de um maior numero
de sitios ativos para os reagentes, como observado na Figura 8(a) e Figura 8(c). Em relagdo ao
tempo de reacdo, por outro lado, ndo hé qualquer razdo fenomenoldgica para que a conversao
diminua com o uso de elevados tempos de reacdo. Mesmo que reacdes de degradacao térmica
do &cido oleico e/ou do oleato de etila possam ocorrer, estas rea¢fes levariam a uma reducao
do rendimento de biodiesel, ndo da conversédo de acido oleico.

O mesmo comportamento foi observado pelos autores para 0 aumento da razdo molar
entre etanol e é&cido oleico, resultando em uma reducdo da conversdo para valores
suficientemente grandes do teor de alcool na mistura reacional. De acoro com (WU et al., 2016),
esse decréscimo na conversdo de acido oleico se deve a ocupacdo dos sitios ativos com
moléculas de etanol, desacelerando a protonagdo das moléculas de acido oleico. Realizando-se
a modelagem da cinética de reacao da esterificacdo, o aumento da quantidade de alcool no meio
reacional tende a aumentar a taxa de reacao para valores baixos de ®g e reduzir a taxa para
valores elevados desta variavel devido a um efeito de diluicdo do reagente limitante. A
definicdo do ponto onde ha uma taxa maxima com a variacao da quantidade de alcool dependera
da lei de taxa de reacdo seguida pela reacdo estudada e das estimativas obtidas para os
parametros cinéticos. Portanto, como os dados apresentados por Wu et al. (2016) ndo mostram
uma reducdo acentuada da conversdo com o uso dos valores maximos permitidos para ®g, 0
comportamento quadratido das superficies de respostas obtidas pelos autores se deve
principalmente pela estrutura matematica do modelo empirico utilizado.

Ao se realizar uma inspecdo cuidadosa dos dados experimentais (dados completos no
Anexo A), é possivel observar que, ao fixar duas variaveis e aumentar o valor da terceira desde
o valor minimo ao valor maximo na faixa experimental utilizada, a conversdo de &cido oleico
sempre aumenta. Devido ao plano experimental utilizado por Wu et al. (2016) (plano
experimental de Box-Behnken), as condi¢Oes experimetais sempre apresentam uma das
varidveis em seu ponto central, ndo permitindo a avaliacdo da conversdo em condicGes
experimentais onde todas variaveis se encontram em seu valor maximo ou minimo. Posto que
os dados mostram que 0s experimentos realizados nos pontos centrais sdo estatisticamente
equivalentes aos dados obtidos nos casos onde duas variaveis estdo nos valores maximos (o que

evidenciado pelos erros experimentais apresentados no Anexo A), isso pode resultar em um
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bom ajuste de um modelo quadratico, mas poderia ndo ser o caso se outro plano experimental
fosse utilizado. Portanto, as superficies de resposta mostradas na Figura 8 apresentam

comportamentos mais razoaveis do ponto de vista teorico.

4.1.2 Exemplo 2: Esterifica¢do entre acido oleico e metanol

Os valores obtidos para a funcdo objetivo, variancia de predicdo do modelo, R e R?
ajustado na avaliacdo da esterificacdo de acido oleico com metanol, utilizando os dados
experimentais disponiveis no trabalho desenvolvido por Marzouk et al. (2021) séo apresentados
na Tabela 7. Nesse caso, como 0s experimentos exploram os efeitos da temperatura de
reacdo (T), tempo de reacdo (t), razdo molar entre metanol e acido oleico (®g) e concentracdo
de catalisador (Ccat) sobre a conversao de acido oleico (Xa), é possivel realizar a estimacdo dos
parametros cinéticos e termodindmicos para a equagdes de taxa propostas, resultando em

modelos com um numero de parametros variando entre 2 a 12.

Tabela 7:Resultados para a funcéo objetivo, s?_, R? e R? ajustado utilizando os dados

mod

fornecidos por Marzouk et al. (2021).

ID S (é) S R2 R2 ajustado
1 6844.28 273.77 0.63507 0.62103
1" 7682.75 334.03 0.59036 0.57461
2 3567.79 169.89 0.80977 0.78599
2" 3826.97 182.24 0.79595 0.77044
3 2908.11 153.06 0.84494 0.80970
4 3300.13 173.69 0.82404 0.78405
5 1646.86 96.87 0.91219 0.88146
6 2067.40 137.83 0.88977 0.85119
7 1619.40 59.98 0.91366 0.87048
8 1257.96 46.59 0.93293 0.88681

*Modelos assumindo Cg = Cgo.

Ao se analisar a Tabela 7, é possivel observar que os resultados obtidos com este
conjunto de dados sdo bastante similares aos obtidos no exemplo anterior. Novamente, 0s
resultados mostram que os modelos onde a adsor¢do de &cido oleico (componente A) é
considerada apresentam um maior ajuste aos dados experimentais, quando comparados aos
modelos que ndo contabilizam a adsorc¢do deste componente. Alem disso, € possivel notar que,
ao analisar os resultados obtidos para os modelos 1 e 2, piores ajustes sédo obtidos quando a

concentracdo de alcool é considerada constante devido ao excesso deste componente no meio
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reacional. Dessa forma, todos demais modelos foram ajustados assumindo que a concentracdo
de alcool seja dada pela Equacgdo (46). Novamente os modelos com melhor ajuste sdo 0s
modelos 5, 7 e 8, apresentando uma funcao objetivo menor e maiores valores de R2. Contudo,
diferentemente do Exemplo 1, a analise do R? ajustado leva a conclusdo de que o modelo 8 é
aquele com melhor ajuste aos dados experimentais.

Com base nos dados disponiveis, foi identificado que o experimento realizado em
condicdes de maxima temperatura de reacdo e todas outras variaveis em seus valores centrais
(os dados completos estéo disponiveis no Anexo A) resultou em uma conversao de acido oleico
menor do que os experimentos do ponto central do plano experimental, o que ndo é consistente
com 0s outros experimentos realizados por Marzouk et al. (2021), onde o aumento na
temperatura de reagdo sempre resultou em um aumento em Xa. Portanto, optou-se pela remogao
deste ponto do conjundo de dados experimentais, repetindo-se o processo de estimacdo dos
parametros. Os resultados obtidos nesse caso séo apresentados na Tabela 8, onde o modelo 7
passa a apresentar um R2 ajustado maior do que o obtido com o modelo 5.

Tabela 8: Resultados para a funcéo objetivo, s?_, R2 e R2 ajustado utilizando os dados

mod

fornecidos por Marzouk et al. (2021) ap06s a remocao do experimento numero 8.

ID S (ﬁ) S2 o R2 R2 ajustado
1 5498.33 219.93 0.70673 0.69500
2 3112.66 135.33 0.83397 0.81232
3 2014.39 95.92 0.89256 0.86697
4 2803.50 133.50 0.85047 0.81486
5 1180.37 62.12 0.93704 0.91384
6 1266.52 66.66 0.93245 0.90756
7 964.42 56.73 0.94856 0.92133
8 824.79 54.99 0.95601 0.92375

Assim como no caso anterior, comparacdes adicionais entre os modelos podem ser

realizadas através de um teste F para a comparacdo entre suas variancias (sZ2_,), cOmo

mostrado na Tabela 9. Diferentemente do Exemplo 1, aqui a maior parte dos modelos aninhados
foram identificados como ndo sendo estatisticamente equivalentes ao modelo com maior
nimero de parametros (0s resultados completos estdo disponiveis no Anexo F), mostrando que
a inclusdo de parametros adicionais levou a ajustes estatisticamente melhores. Ao realizar a
comparacédo entre modelos ndo aninhados, contudo, é possivel observar que todos os modelos
podem ser considerados equivalentes, ou seja, ndo é possivel rejeitar a hipotese de que os

valores de s?

mod

para estes modelos sejam iguais entre si, 0s quais sao diretamente relacionados
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ao valor da funcéo objetivo ao final do processo de estimacdo de pardmetros. Dessa forma, é

possivel concluir que os modelos 5, 6, 7 e 8 apresentam valores de s’_, equivalentes entre si,

enquanto os modelos 5, 7 e 8 também s&o equivalentes ao modelo 4 e os modelos 6, 7 e 8 sdo

equivalentes ao modelo 3.

Tabela 9: Testes F ao utilizar os dados fornecidos por Marzouk et al. (2021).

Modelos Fo Fmin Frmax Observagoes
l1e2” 8.814 - 3.422 N&o equivalente
le5” 11.584 - 2.628 N&o equivalente
le7” 9.990 - 2.548 N&o equivalente
1e8" 8.499 - 2.544 N&o equivalente
2e5 7.776 - 2.895 N&o equivalente
2e7" 6.311 - 2.699 N&o equivalente
2e8 5.201 - 2.641 N&o equivalente
3e4 0.719 0.415 2.409 Equivalente
3e5 6.712 - 3.522 N&o equivalente
3eb 1.439 0.409 2.493 Equivalente
3e7 1.691 0.403 2.600 Equivalente
3e8 1.745 0.395 2.740 Equivalente
4eb 2.149 0.409 2.493 Equivalente
4e6" 11.529 - 3.522 N&o equivalente
4e7 2.353 0.403 2.600 Equivalente
4e8 2.428 0.395 2.740 Equivalente
5e6 0.932 0.396 2.526 Equivalente
5e7 1.095 0.390 2.633 Equivalente
5e8 1.130 0.382 2.773 Equivalente
6e7 1.175 0.390 2.633 Equivalente
6e8 1.212 0.382 2.773 Equivalente
7¢8 1.270 - 3.682 Equivalente

“Modelos aninhados: Fo calculado usando a Equagéo (69)

E possivel notar que a definicdo de qual modelo melhor se ajusta aos dados
experimentais pode ser dificil com base nos resultados apresentados na Tabela 8 e Tabela 9, j&
gue eles parecem se contradizer, isto €, a Tabela 8 indica que o modelo 8 a presenta 0 melhor
ajuste aos dados experimentais devido ao seu elevado R? ajustado, enquanto a Tabela 9 mostra
que este modelo ndo é melhor do que outros modelos mais simples. Para contornar este
problema, é necessario avaliar como se da o calculo do R2 e do R? ajustado. Ambos 0 R2 e 0 R?
ajustado sdo baseados na razao entre a soma dos quadrados dos residuos do modelo, o qual é
calculado pela Equacédo (59), e a soma de quadrados total, a qual € a soma dos desvios entre as

medidas experimentais e a média do conjunto de dados experimentais (MONTGOMERY,
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2013; MONTGOMERY; RUNGER, 2018). Portanto, estas métricas estabelecem o quéo bem o
modelo explica a variacdo da variavel de resposta quando comparado & média. Assim, valores
elevados podem ser alcancados, especialmente com modelos com elevado nimero de
parametros, ja que eles tendem a explicar os dados experimentais consideravelmente melhor do
que a média. Isso ndo significa, necessariamente, que estes modelos podem ser considerados
estatisticamente melhores do que outros com menor nimero de pardmetros, 0 que pode ser
determinado ao realizar o teste F apresentado na Tabela 9.

Baseando-se nisso, 0 modelo 5 foi selecionado para a construcdo das superficies de
resposta para esta reacao, tendo em vista que ele é equivalente ao modelo 8, mas apresenta um
menor numero de parametros, que podem ser estimados com uma maior precisdo. As
superficies de respostas obtidas nesse caso, ao fixar a temperatura de reacdo em 80°C, sdo
apresentadas na Figura 9. E possivel observar que as superficies de resposta apresentam
comportamentos similares, com um crescimento da conversdo de &cido oleico acentuado para
valores baixos do tempo de reacdo, razdo molar entre metanol e &cido oleico e concentracdo de
catalisador, e alcancando um platd para valores suficientemente elevados destas variaveis. E
interessante observar que, apesar de os resultados obtidos por Marzouk et al. (2021)
apresentarem um aumento continuo de Xa com o aumento destas varidveis, o0 modelo obtido
pelos autores estabelece uma relacdo linear entre elas, o que ndo € observado ao utilizar modelos
baseados na cinética da reacio de esterificacio. E esperado que 0 aumento de t, ®@g e Ceat resulte
em um aumento de Xa, ja que a reacdo teria maior tempo para converter os reagentes em
produtos, enquanto o aumento da quantidade de alcool e de catalisador resulta em uma maior
taxa de reacdo. Por outro lado, também é esperado que um aumento continuo destas variaveis
resulte em um aumento menos pronunciado em Xa, ja que a reacdo eventualmente se aproximara
das condicdes de equilibrio, o que ndo é predito pelos modelos empiricos desenvolvidos por
Marzouk et al. (2021), o qual prediz um aumento continuo da conversao que ultrapassa o limite

fisico de 100% quando todas varidveis apresentam seu valor méaximo.
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aumenta com o aumento da temperatura, alcancando um ponto de m&ximo e decrescendo
acentuadamente em seguida. Alguns trabalhos atribuem esse comportamento a perda de alcool
devido a sua evaporacdo (FOROUTAN et al.,, 2021; LATCHUBUGATA et al., 2018;
MAHDAVI; MONAJEMI, 2014; QU et al., 2021), contudo, é importante frisar que este
comportamento pode ter uma relagéo direta com os modelos utilizados para a descricdo do
sistema.

Nos dados apresentados pelos autores no estudo original, a Gnica instancia onde um
aumento da temperatura de reacdo leva a uma reducdo em Xa € quando — comparado com 0s
experimentos no ponto central do plano experimental — a temperatura é levada ao valor madximo
enquanto as demais variaveis sdo mantidas no ponto central. Esse Unico experimento é
responsavel pelo comportamento quadratico do modelo empirico desenvolvido por Marzouk et
al. (2021), comportamento que deixa de ser obtido, mesmo ao ajustar aos dados experimentais
um modelo empirico de segunda ordem (as superficies de resposta para 0 modelo empirico,
neste caso, sdo mostradas no Anexo G). Em relacdo ao modelo 5, esse comportamento esta
relacionado as estimativas obtidas para os parametros do modelo, que poderiam ser melhor
determinados caso um procedimento sequencial de planejamento de experimentos para a
estimacdo de pardmetros precisos fosse utilizado (ATKINSON; BOGACKA; BOGACKI,
1998). As condicdes operacionais 6timas, nesse caso, foram obtidas para uma temperatura de
118,4°C, razdo molar entre metanol e &cido oleico igual a 20 mol/mol, concentracdo de
catalisador de 10 % em massa e tempo de reacdo 10 h, resultando em uma conversédo de acido
oleico de 100 %.
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4.1.3 Exemplo 3: Transesterificagcdo entre 6leo de pinh&o-manso e metanol

Como um terceiro exemplo da aplicacdo de modelos cinéticos para o desenvolvimento
de superficies resposta na producdo de biodiesel, foi realizado o ajuste dos modelos cinéticos
propostos na Tabela 3 aos dados experimentais disponiveis no trabalho desenvolvido por
Keneni e Marchetti (2021), no qual a transesterificacdo entre 6leo de pinhdo-manso e butanol
foi estudada. Nesse caso, 0 plano experimental utilzado pelos autores avalia apenas os efeitos
da temperatura de reacdo (T) e da razdo molar entre butanol e o 6leo (®g) sobre a conversdo de
6leo (Xa), permitindo a estimacgdo dos pardmetros cinéticos e termodindmicos da reacdo. Os

resultados obtidos para a fungdo objetivo, s?_,, R? e R2 ajustado sdo mostrados na Tabela 10,

mod !
mostrando que melhores ajustes sdo obtidos ao considerar o excessso de &lcool no meio
reacional, como observado nos resultados obtidos para os modelos 1 e 2. Portanto, para todos
os demais modelos (modelos 3 ao 7), a concentracao de butanol foi considerada como sendo

constante e igual ao seu valor inicial.

Tabela 10: Resultados para a funcéo objetivo, s?_,, R2 e R2 ajustado utilizando os dados

mod !

fornecidos por Keneni e Marchetti (2021).

ID S (6) S2 o R2 R2 ajustado
1" 427431 237.46 0.77688 0.76448
1 5742.81 319.05 0.70022 0.68356
2" 4166.18 260.39 0.78252 0.74174
2 5646.19 352.89 0.70526 0.65000
3 4100.40 292.89 0.78595 0.70951
4" 1808.96 129.21 0.90557 0.87184
5 4166.18 347.18 0.78252 0.65566
6" 1781.85 148.49 0.90698 0.85273
7 762.88 95.36 0.96018 0.90542

*Modelos assumindo Cg = Chgo.

Apesar dos resultados demonstrarem que o uso de uma concentracdo de butanol
constante leva a um ajuste melhor do modelo aos dados experimentais, é possivel observar que,
ao menos para parte dos modelos, séo obtidos valores elevados para as somas dos quadrados
dos residuos, que diminui a medida que modelos com maior nimero de parametros sdo

utilizados. Isso resulta em elevados valores de s?

mod

e baixos valores de R? para a maioria dos

modelos. Além disso, € possivel notar que os modelos onde a adsor¢éo do alcool é contabilizada
apresentam os menores valores para a funcao objetivo e, consequentemente, maiores valores de
99



R2 e R2 ajustado. Baseando-se nos valores do R2 ajustado e s? ., 0s modelos 4, 6 e 7 sdo os que

mod !
melhor descrevem os dados experimentais, com o modelo 7 apresentando o melhor ajuste.

E importante apontar que a transesterificagio ocorre em trés etapas, cada uma resultando
na conversdo de uma molécula de butanol e na producdo de uma molécula de éster. Portanto,
uma descricao realista da cinética desta reacdo poderia ser obtida ao contabilizar cada uma
destas etapas, 0 que ndo é possivel com os dados disponiveis no trabalho desenvolvido por
Keneni e Marchetti (2021), j& que ndo sdo dadas informacdes sobre os compostos formados nas
etapas intermediarias da reac3o. E possivel, contudo, fazer a modelagem cinética da reagio ao
assumir que a transesterificacdo é dada pela Equacéo (25), em que a primeira reacdo € a etapa

limitante da reacéo.

TG + BUOH = EAAE + DG
DG + BUOH = EAAE + MG (71)
MG + BUOH = EAAE +GL

Nesse caso, é possivel se assumir que a segunda e terceira etapa ocorrem de forma
instantanea, resultando em trés moléculas de éster para cada molécula de triglicerideo
consumida. Os modelos resultantes desta hipdtese sdo mostrados na Tabela 11 e os resultados

obtidos com estes modelos para a fungdo objetivo, s? ., R? e R? ajustado sdo mostrados na

mod !
Tabela 12, mostrando que estes modelos apresentam um melhor ajuste aos dados experimentais

qguando comparados aos modelos apresentados na Tabela 10.
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Tabela 11: Equac0es de taxa simplificadas para a reacdo de transesterificacao.

ID. Modelo Hipdteses
r=kC,C, Reacdo pseudo-homogeénea irreversivel
r= k(CACB —CCCD/Keq) Reagdo pseudo-homogénea reversivel
3 . kK, (CuCs —CeCo /Ky Mecanismo de Eley-Rideal com apenas a
a (1+K,C,) adsorcgdo de A
4 . kK (CCs —CeCo /Ky ) Mecanismo de Eley-Rideal com apenas a
B (1+K,Cq ) adsorcdo de B
5 . KK, (CaCs —CcCp /Ky ) Mecanismo de Eley-Rideal com apenas a
(1+K,C, +K.Ce ) adsorcdode AeC
6 . kK (CCs —CeCo /Ky ) Mecanismo de Eley-Rideal com apenas a
(1+KgCq + K Cop) adsorcdo deBeD
! r KK Kg (CACB _CcCD/Keq) Mecanismo de Langmuir-Hinshelwood-

 (1+K,C,+KyCy + KC, +K,C,)*  Hougen-Watson

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 12, € possivel observar que neste caso
0s modelos onde a adsor¢do do componente A € contabilizada apresentam menores valores para
a funcdo objetivo e maiores valores para 0 R2 e 0 R? ajustado. De acordo com os valores
encontrados para estas duas métricas de avaliagdo de modelos, o modelo 7 pode ser considerado
como aquele com melhor ajuste aos dados experimentais, seguido do modelo 3 e do modelo 5,
respectivamente. Vale notar que estes trés modelos apresentam fungdes objetivo com valores
menores do que o valor obtido pelo modelo empirico desenvolvido por Keneni e Marchetti
(2021), mesmo que o numero de medidas experimentais utilizadas aqui seja maior (detalhes
disponiveis no Anexo A), 0 que tende a aumentar o valor da funcdo objetivo de minimos
quadrados. Portanto, estes modelos foram capazes de descrever bem dos dados experimentais
e devem levar a uma representacdo mais realista da reacdo, ja que foram desenvolvidos com

base em conceitos fenomenoldgicos bem estabelecidos.
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Tabela 12: Resultados para a funcéo objetivo, s’_, R?e R? ajustado utilizando os dados
fornecidos por Keneni e Marchetti (2021) apds a simplificacdo dos modelos

ID S (é) s2 4 R? R? ajustado
1 1115.61 69.73 0.92130 0.91638
2" 984.08 70.29 0.93058 0.91571
3" 579.71 48.31 0.95911 0.94207
4 923.40 76.95 0.93486 0.90772
5" 569.62 56.96 0.95982 0.93169
6" 923.40 92.34 0.93486 0.88927
7 198.28 33.05 0.98601 0.96037

*Assumindo Cg = Chguo.

Assim como nos casos anteriores, um teste F foi realizado para a comparagéo entre cada
par de modelos, mostrando que — como apresentado na Tabela 13 — todos modelos apresentam

valores estatisticamente equivalentes de s?_,, exceto no caso dos modelos 2 e 3, onde o

mod !
primeiro apresentou um valor estatisticamente superior ao segundo. Neste caso, 0s modelos 1
e 2 estdo aninhados em todos outros modelos, enquanto o modelo 3 est& aninhado no modelo 5
e 0 modelo 4 esta aninhado no modelo 6. Como, para modelos aninhados, Fo é calculado com
a Equacdo (69), ele decresce a medida que parametros sdo adicionados ao modelo inicial devido
a perda de graus de liberdade. Portanto, com a exce¢do da comparacdo entre 0 modelo 3 e 2,
néo foi observada uma reducéo suficiente na funcdo objetivo ao se utilizar modelos com maior
nimero de parametros. Para os modelos ndo aninhados, por outro lado, esta comparagédo €

realizada exclusivamente pela razéo entre os valores de s?Z_,, que podem ser considerados

estatisticamente iguais entre si com um nivel de confianca de 95%.
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Tabela 13: Testes F ao utilizar os dados fornecidos por Keneni e Marchetti (2021).

Modelos Fo Fmin Fmax Observagoes
le2" 0.936 - 3.739 Equivalente
l1e3” 2.773 - 3.259 Equivalente
le4” 0.624 - 3.259 Equivalente
le5 1.598 - 3.217 Equivalente
le6” 0.347 - 3.217 Equivalente
le7” 2.776 - 4.060 Equivalente
2e3" 4.185 - 3.885 Né&o equivalente
2e4” 0.394 - 3.885 Equivalente
2e5 1.819 - 3.478 Equivalente
2e6 0.164 - 3.478 Equivalente
2e7" 2.972 - 4.147 Equivalente
3e4 0.628 0.305 3.277 Equivalente
3e5” 0.089 - 5.456 Equivalente
3eb 0.523 0.296 3.621 Equivalente
3e7 1.462 0.268 5.366 Equivalente
4eb 1.351 0.296 3.621 Equivalente
4e6 0.000 - 5.456 Equivalente
4e7 2.329 0.268 5.366 Equivalente
5e6 0.617 0.269 3.717 Equivalente
5e7 1.724 0.246 5.461 Equivalente
6e7 2.794 0.246 5.461 Equivalente

“ Modelos aninhados: Fo calculado usando a Equagao (69)

De forma similar ao exemplo discutido na Secdo 4.1.2, os resultados apresentados na
Tabela 13 parecem contradizer os resultados para R2 e R ajustado apresentados na Tabela 12.
Como ambos o0 R? e 0 R? ajustado sdo uma medida de quéo bem um modelo explica os dados
experimentais em comparagdo ao valor médio das medidas experimentais, 0 modelo com maior
R2 e R? ajustado pode ndo ser estatisticamente melhor que os demais, especialmente para
modelos com elevado nimero de parametros. Com base nessas observacdes, 0 modelo 3 foi
selecionado para a geracao da superficie de respostas, ja que ele é equivalente ao modelo 7 e

apresenta o segundo menor valor para s?2

mod *

A superficie de respostas obtida para um tempo de reagéo igual a 90 min é apresentada
na Figura 11, onde é possivel observar que um aumento da raz&o molar entre o &lcool e o 6leo
resulta em um crescimento assintético da conversdo, para todas as temperaturas de reagdo. Esse
comportamento é drasticamente diferente dos resultados obtidos por Keneni e Marchetti (2021),
onde, para baixas temperatura de reacdo, Xa decresce a medida que ®g aumenta, enquanto o

oposto ocorre quando a temperatura € suficientemente elevada.
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Figura 11: Superficie de resposta como funcdo de T (°C) e ®g (mol/mol) para a reacéo de
transesterificacdo, ao utilizar o modelo nimero 3.

Com uma analise mais aprofundada destes resultados, € possivel observar um aumento
de Xa com o0 aumento da temperatura, alcancando um ponto de maximo entre 85°C e 90°C, e
decrescendo ap0s isso. Nesse caso, a reducdo da conversao para temperaturas suficientemente
elevadas é resultado das estimativas obtidas para os parametros do modelo 3, resultando em
valor negativo para AHreacao € valor positivo AHadsa. 1SS0 resulta em uma reducéo continua em
Keq € um aumento continuo em Ka a medida em que a temperatura aumenta, reduzindo a taxa
de reacdo. E importante apontar que estes resultados contradizem os obtidos por outros autores,
0s quais identificam a transesterificacdo com sendo uma reacdo endotérmica (FOROUTAN et
al., 2021; KURHADE; DALAI, 2019; ZHU et al., 2021), significando que uma maior
exploragdo da cinética da transesterificagdo entre o 6leo de pinhdo-manso e o butanol deve ser
realizada através da experimentacdo, para que os parametros termodindmicos desta reacdo
sejam melhor determinados. Utilizando o modelo 3 e fixando o tempo de reagdo em 90 min,
como realizado por Keneni e Marchetti (2021), a conversdo maxima foi obtida para uma
temperatura de 85,6°C e uma razdo molar entre alcool e oleo igual a 13,23, resultando em uma
conversdo igual a 98,72 %, a qual é proxima das condigdes 6timas encontradas pelos autores
do trabalho de referéncia. Quando o tempo de reagcdo também varia, a maxima conversdo é

obtida a 77,8°C e com a mesma razdo molar, resultando em uma conversao de 99,8 %.
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4.1.4 DiscussOes adicionais

Os exemplos apresentados aqui mostram que a otimizacéo da producéo de biodiesel ndo
é um processo trivial. Como discutido anteriormente, os modelos sdo frequentemente avaliados
quanto ao seu ajuste aos dados experimentais através do calculo do R2 e do R ajustado, porém,
estes coeficientes apenas medem o quao melhor o modelo descreve os dados quando comparado
a media das medidas experimentais disponiveis. Além disso, o0 ajuste dos modelos empiricos
de segunda ordem normalmente usados nas aplicacbes da metodologia de superficies de
resposta para a otimizacdo da producdo de biodiesel é frequentemente verificado atravées da
ANOVA (CHAKRABORTY; BEPARI; BANERJEE, 2010; KENENI; MARCHETTI, 2021,
LIAO; CHUNG, 2013; MOSTAFA MARZOUK et al., 2021; WU et al., 2016), que também
apresenta algumas limitacdes. Apesar de permitir a avaliacdo da significancia de cada
pardmetro do modelo de forma individual, esta Gltima metodologia também se baseia em uma
comparacéo entre as predi¢cdes do modelo e a média do conjunto de dados (MONTGOMERY,
2013; MONTGOMERY; RUNGER, 2018). Portanto, mesmo que um modelo seja considerado
significante pela ANOVA, isso ndo significa, necessariamente, que ele é apropriado para a
realizacéo de predicOes para futuras observacgdes.

Na maioria das aplicacBes da metodologia de superficies de respostas, € comumente
observado o uso de modelos empiricos de segunda ordem para a discussao de aspectos tedricos
ocasionando a variacdo do rendimento de biodiesel como func¢éo das variaveis operacionais do
processo, como a temperatura, tempo de reacao, razdo molar entre o alcool e a matéria graxa
(6leo ou acidos graxos livres) e concentracdo de catalisador (MANOJKUMAR;
MUTHUKUMARAN; SHARMILA, 2020; MARINKOVIC et al., 2016). Algumas conclusdes
encontradas na literatura referentes a reducdo da conversdo de dleo/acidos graxos livres ou
rendimento de biodiesel sdo a perda de alcool pela evaporacdo em elevadas temperaturas
(FOROUTAN et al., 2021; LATCHUBUGATA et al., 2018; MAHDAVI; MONAJEMI, 2014;
MOSTAFA MARZOUK et al., 2021; QU et al., 2021), disperséo insuficiente das particulas de
catalisador devido a quantidades excessivas deste material no meio reacional
(CHAKRABORTY; BEPARI; BANERJEE, 2010; KIRUBAKARAN; ARUL MOZHI
SELVAN, 2021; SULAIMAN et al., 2020; ZABETI; DAUD; AROUA, 2010) e a diluicdo da
matéria graxa pelo excesso de alcool (FOROUTAN et al., 2021; QU et al., 2021; ZHU et al.,
2021). Apesar destas serem explicacGes razoaveis, o comportamento quadratico para a

conversao ou rendimento com o aumento de uma ou mais variaveis pode ser apenas um
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resultado da natureza matematica dos modelos empiricos desenvolvidos, que predizem um
ponto de maximo que pode n&o ser verdadeiro.

Como discutido na Secdo 4.1.2, o comportamento quadratico para as superficies de
respostas obtidas por Marzouk et al. (2021) é observado devido a uma Unica medida
experimental, onde o aumento da temperatura de reacdo resulta em uma reducéo da conversao
de &cido oleico quando comparado aos resultados obtidos para o ponto central do plano
experimental. Se esta medida é retirada do conjunto de dados, 0 comportamento quadratico ndo
é observado ao ajustar o mesmo modelo aos dados experimentais remanescentes (mais detalhes
no Anexo G). Além disso, em alguns casos, condi¢des experimentais diferentes resultam em
medidas experimentais estatisticamente equivalentes, como demonstrado na Tabela 14, onde
parte dos dados encontrados no trabalho desenvolvido por Wu et al. (2016) e seus intervalos de
confianca sdo apresentados. E possivel observar que as observacdes centrais parecem resultar
em conversdes ligeiramente maiores, o que ndo é verdedeiro quando estas medidas sdo
avaliadas estatisticamente. O uso destes dados sem qualquer consideracao estatistica quanto ao
erro associado a cada experimento pode resultar em um comportamento quadratico para o
modelo empirico que ndo corresponde com o comportamento real do sistema. Portanto, estes
modelos ndo devem ser utilizados para a identificacdo e discussao das razes fenomenoldgicas
que levam a um aumento ou reducdo do rencimento de biodiesel como funcdo das variaveis

operacionais do processo.

Tabela 14: Conjunto parcial dos dados experimentais disponibilizados por Wu et al. (2016).

t (h) Op (mol/mol)  Cecat (Wt.%) Xa (%) Xamin Xamax
0 0 0 86.9 86.3 87.5
0 0 0 87.0 86.5 87.4
0 0 0 87.1 86.3 87.8
0 0 0 87.4 86.5 88.2
0 0 0 87.9 87.4 88.4
0 1 1 86.4 85.8 87.0
1 0 1 87.1 86.5 87.7
1 1 0 87.3 86.7 87.8

Algumas observag6es também devem ser realizadas referentes a modelagem da cinética
das reacOes de esterificacdo e transesterificacdo para a producdo de biodiesel. Como
demonstrado pelos exemplos apresentados, uma série de modelos diferentes podem ser
propostos para estas reagdes, que podem apresentar relacfes mateméticas complexas entre as

variaveis do sistema. Para que seja possivel a identificacdo do modelo que melhor descreve os
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dados experimentais, € importante a estimacdo de parametros precisos, associada ao uso de
ferramentas estatisticas para a avaliacdo da qualidade de ajuste de cada modelo. Nesse contexto,
é importante identificar o comportamento dos erros associados a cada medida experimental da
variavel de resposta, permitindo o uso da funcdo de minimos quadrados ponderados (MQP),
dada de forma genérica pela Equacéo (60).

Se esta variancia a presentar o mesmo valor em todas condi¢des experimentais, a fungéo
de MQP pode ser simplificada e descrita pela funcdo de minimos quadrados (MQ) —
Equacéo (59) — o que nao é sempre o caso (ALBERTON et al., 2009; PEREIRA et al., 2009).
Ao utilizar a funcdo de minimos quadrados para a estimacéo de parametros, é possivel realizar
um teste y2 para a avaliagdo da qualidade de ajuste de cada modelo de forma independente,
permitindo identificar aqueles que se ajustam apropriadamente aos dados com base em
consideracOes estatisticas rigorosas (BARD, 1974; PINTO et al., 2011; SCHWAAB; PINTO,
2007a). Portanto, resultados melhores para o estudo da cinética de esterificagdo e
transesterificacdo poderiam ser obtidos caso uma caracterizagdo detalhada das incertezas
experimentais também fosse realizada.

Por fim, grande parte das aplicacdes da metodologia de superficie de respostas para a
otimizacdo da producdo de biodiesel sdo baseadas em planos experimentais desenvolvidos
levando em consideracao a aplicacdo de modelos de segunda ordem. Dessa forma, o uso de tais
planos experimentais pode resultar em estimativas imprecisas para parametros de modelos néo
lineares como 0s modelos cinéticos propostos neste trabalho, afetando as conclusdes obtidas a
partir de tais modelos. Uma abordagem mais apropriada seria 0 uso de técnicas de planejamento
sequencial de experimentos baseadas nos modelos cinéticos propostos para cada reacdo. Como
uma abordagem inicial, um planejamento sequencial de experimentos para a discriminagéo
entre modelos poderia ser aplicado, utilizando uma das varias metodologias disponiveis na
literatura (ALBERTON et al., 2012; ATKINSON; BOGACKA; BOGACKI, 1998; BUZZI-
FERRARIS, 1999; BUZZI-FERRARIS; FORZATTI, 1983; SCHWAAB; MONTEIRO;
PINTO, 2008), seguido pelo planejamento de experimentos para a estimacdo de parametros
precisos, como, por exemplo, planos D-6timos, para o aperfeicoamento das estimativas
paramétricas caso necessario (ATKINSON; BOGACKA; BOGACKI, 1998; SCHWAAB;
PINTO, 2011).
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4.2 AVALIACAO CRITICA DE TECNICAS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS
PARA MODELOS CINETICOS

A fim de avaliar o efeito do uso de diferentes técnicas para a determinacdo de
parametros cinéticos sobre as estimativas obtidas, dados experimentais da desidrogenacao de
cicloexano foram utilizados. Para que fosse realizada a avalia¢do da utilizacéo de técnicas de
determinacdo de parametros cinéticos em diferentes temperaturas, para que, entdo, sejam
determinados os parametros da equacdo de Arrhenius, o conjunto de dados foi dividido em
diferentes subconjuntos de acordo com a temperatura de reacdo avaliada. A avaliacdo da
existéncia de um efeito de compensacdo entre os parametros da equacdo de Arrhenius foi
possibilitada através da divisdo do conjunto completo de dados experimentais em subconjuntos
definidos de acordo com a massa de catalisador e temperatura de saturacdo utilizados em cada
experimentos, esta Ultima alterando a pressao parcial de cicloexano na alimentacdo do reator
utilizado. As demais andlises foram realizadas com o conjunto completo de dados, sem a
separacdo destes de acordo com qualquer uma das variaveis avaliadas nos experimentos

realizados.

4.2.1 Determinac¢do de parametros cinéticos em diferentes temperaturas

Um método tradicional para a determinacdo dos parametros cinéticos presentes na
equacdo de Arrhenius, tanto em sua forma original quanto em alguma das formas
parametrizadas possiveis para esta equacao, se da pelo ajuste do modelo cinético disponivel a
conjuntos de dados experimentais adquiridos em diferentes temperaturas de reacdo. Dessa
forma, diferentes estimativas para o valor do parametro cinético k' sdo obtidas, as quais sdo
usadas com sendo medidas experimentais as quais a equacdo de Arrhenius é ajustada e seus
parametros determinados. Portanto, para avaliar o impacto desta metodologia, 0s parametros
cinéticos In(krer) € Ea foram determinados através do ajuste da Equacdo (54) aos valores
estimados de k' obtidos ao se dividir o conjunto completo de dados em subconjuntos definidos
de acordo com a temperatura de reacdo utilizada em cada experimento.

Os valores estimados para k' obtidos ao utilizar as fungdes objetivo de minimos
quadrados (MQ) e minimos quadrados ponderados (MQP), dadas pelas Equacdes (59) e (60),
respectivamente, sdo mostrados na Tabela 15. Nesta tabela, sdo mostrados apenas os resultados

obtidos com os modelos 2 e 6, sendo os demais ados apresentados no Anexo J. No caso dos
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resultados obtidos com a funcéo objetivo de minimos quadrados, a qualidade do ajuste dos
modelos aos dados experimentais foi avaliada pela razdo entre o valor minimo obtido para a
funcéo objetivo e a variancia das medidas experimentais obtidas pelas réplicas realizadas em
cada temperatura de reacdo, razao esta que deve seguir uma distribuicéo y2. Para o caso do uso
da funcéo objetivo de minimos quadrados ponderados, por outro lado, a avaliacdo da qualidade
de ajuste dos modelos € realizada de forma direta, ja que esta funcdo objetivo segue uma
distribuicdo y2 sem a necessidade de qualquer modificacgéo.

Analisando-se os resultados mostrados na Tabela 15, é possivel observar que 0 modelo
2 apresenta um ajuste considerado adequado apenas aos dados experimentais obtidos a uma
temperatura de 250 °C, enquanto o modelo 6, que contabiliza a adsorcao de benzeno, tem ajuste
adequado a todos os dados experimentais, independentemente da funcdo objetivo utilizada.
Dessa forma, em uma primeira analise, estes resultados levariam a conclusdo de que o modelo
somente é capaz de fornecer predi¢des adequadas para a conversdo de benzeno quando o efeito
da adsor¢do de benzeno € incorporado a taxa de reacdo. Contudo, ao inspecionar-se as
estimativas obtidas para k', é possivel observar que apenas 0 modelo 2, dentre os modelos
mostrados na Tabela 15, leva estimativas estatisticamente significativas para a constante
cinética, uma vez que incertezas muito elevadas foram obtidas com o modelo 6. Esse fato é
estendido para os demais modelos com nimero de parametros maiores do que o encontrado no

modelo 2, conforme apresentado no Anexo J.

Tabela 15: Estimativas de k' e valores da funcdo objetivo obtidos em diferentes temperaturas.

A A 2
ooy Modelo  T(T)  S(8)  S(8)/of, 2 K
250 1.73 11.91 12.59 0.011 + 0.002
275 26.85 26.71 14.07 0.035 + 0.006
2 300 118.29 27.45 14.07 0.074 + 0.013
325 242.52 61.18 14.07 0.136 + 0.024
MO 350 319.97 30.81 14.07 0.235 + 0.040
250 0.55 3.79 11.07 9.8:10°+2.0-10°
275 6.47 6.44 12.59 1.7-10° £ 1.1-10%°
6 300 28.36 6.58 12.59 2.7-10° £ 5.2-10*
325 52.81 13.32 12.59 9.9-10° + 5.5-10%3
350 85.85 8.27 12.59 3.1-101%2+9.7-108
250 7.53 — 12.59 0.011 + 0.002
275 32.84 - 14.07 0.034 + 0.007
2 300 43.91 - 14.07 0.074 + 0.014
MQP 325 40.47 - 14.07 0.135 + 0.025
350 35.50 - 14.07 0.235 + 0.040
6 250 2.26 - 11.07 5.9-108 + 1.8-10%2
275 7.47 - 12.59 4.2:10%+1.5-10°
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300 10.16 - 12.59 1.8-107 £5.2-10M
325 8.66 - 12.59 241012 +£53-10%2
350 9.51 - 12.59 1.5-10%2 £ 8.4-108

Além de apresentarem incertezas muito elevadas, € possivel observar que, ao estimar o0s
valores de k' em diferentes temperaturas com o modelo 6, as estimativas ndo seguem a tendéncia
esperada, ou seja, um aumento exponencial com o aumento da temperatura. 1sso se deve ao fato
de que, para este modelo, foram obtidos valores estimados para k' e para a constante de adsor¢éo
de benzeno, Kg, com ordens de grandeza entre 108 e 10%°. Em situagGes como essa, a taxa de

reacdo pode ser simplificada a

K' 3
_rA:[KBPBj(PA—PBPC/K) (72)

levando a um termo dado por k'/KgPs com ordem de grandeza comparavel aos valores
estimados para k' com os demais modelos, com exce¢do do modelo 5, que apresenta resultados
similares ao modelo 6.

Os resultados apresentados na Tabela 15 também mostram que o uso das funcdes
objetivo de MQ ou MQP néo teve impacto significativo nas estimativas obtidas para a constante
cinética k'. Como a temperatura de reacdo € uma variavel com grande efeito sobre a taxa de
reacao, devido a sua relacdo exponencial com a constante cinética, 0 aumento do valor desta
variavel também apresenta um efeito significativo sobre a variancia das medidas experimentais
(vide resultados apresentados no Anexo B). Contudo, ao se realizar a estimacgdo de k' em
diferentes temperaturas utilizando a fungcdo de MQP, os valores calculados para a variancia das
medidas experimentais, dadas pela Equacdo (61), acabam por ser proximos uns dos outros, de
forma que esta funcédo objetivo passa a ser aproximadamente igual a funcdo objetivo de MQ.
Dessa forma, sendo a temperatura uma varidvel com grande impacto sobre a variancia das
medidas experimentais, a estimacdo de k' de forma isolada para cada temperatura leva a
conclusdo de que as hipdteses que fundamentam o uso da funcdo de MQ seriam satisfeitas, 0
gue ndo ocorreria caso 0s parametros cinéticos dos modelos fossem estimados utilizando o
conjunto completo de dados experimentais.

Como estimativas razoaveis para k' foram obtidas apenas para o0 modelo 2, este modelo
foi utilizado para a estimacdo dos pardmetros da equacdo de Arrhenius em sua forma

reparametrizada, dada pela Equacéo (54). As regides de confianca obtidas para os parametros
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In(krer) € Ea utilizando a funcdo de MQ ou MQP sdo mostradas na Figura 12. Nesta figura,
também € apresentada a regido de confianca obtida para as estimativas dos parametros In(Krer)
e Ea obtidas ao substituir a equagdo de Arrhenius diretamente na equacdo da taxa de reagdo e
utilizar o conjunto completo de dados experimentais, indicada por MQP*. Os valores estimados

em cada caso, seus intervalos de confiancga e correlacbes séo mostrados na Tabela 16.
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Figura 12: Comparacdo entre as regides de confianca obtidas para estimativas de In(kre) € Ea
obtidas a partir de estimativas de k' obtidas em diferentes temperaturas.

Os resultados apresentados na Figura 12 mostram que, quando In(krf) € Ea sdo
estimados utilizando a funcdo de minimos quadrados a partir de estimativas de k' obtidas em
diferentes temperaturas, o que € comumente encontrado na literatura, uma regido de menor
tamanho e com formato alongado é obtida, caracteristico de estimativas com baixos desvios
padrdo e elevadas correlagdes. Ao utilizar a funcdo de minimos quadrados ponderados, contudo,
uma regido de confiangca maior, porém menos alongada, € obtida, o que indica a obtencéo de
valores estimados para In(kref) € EA COM maiores incertezas, mas menores correlagdes. Por fim,
quando os parametros In(krer) € Ea sdo estimados diretamente a partir das medidas experimentais
da conversdo de cicloexano, sem uma etapa intermediaria para a estimacdo k', é possivel
observar que uma regido de confianga menor e menos alongada € obtida, mostrando que, nesse
caso, sdo obtidas estimativas que apresentam ao mesmo tempo menores incertezas e

correlacdes. Estes resultados sdo corroborados pelos resultados apresentados na Tabela 16,
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onde é possivel observar que a obtencao de estimativas para de In(kref) € EA em uma Unica etapa
levou as menores incertezas e a um valor intermediario para a correlagdo paramétrica, quando

comparado as outras duas abordagens.

Tabela 16: Valores estimados de In(krer) € Ea obtidos a partir de estimativas de k' obtidas em
diferentes temperaturas.

Func&o objetivo In(Krer) Ea Pink,, Ea
MQ -2.64+£0.12 70.79 + 8.39 -0.910

MQP -2.75+0.21 81.94 + 15.06 -0.072
MQP” -2.69 £ 0.08 76.76 + 6.90 -0.344

“Parametros In(krer) € Ea estimados diretamente do ajuste do modelo ao conjunto completo de
medidas experimentais de Xa, ao invés de valores estimados de k' em diferentes temperaturas.

Vale ressaltar que, ao usar a funcdo objetivo de MQ, as incertezas das medidas
experimentais da conversdo de cicloexano e das estimativas de k' ndo sdo consideradas, o que
pode levar a uma subestimacao destes erros ao realizar o computo das variancias das estimativas
de In(kref) € Ea, uma vez que estas variancias sdo dadas pela matriz de covariancias dos
parametros representada na Equacéo (63). Esse ndo é o caso do uso da fungdo de MQP, onde
as variancias da variavel de resposta do sistema (k', no caso em que os dados sdo separados de

acordo com a temperatura de reacéo) é contabilizada no computo da funcéo objetivo.

4.2.2 Efeito de compensacdo cinético

O efeito de compensacdo cinético, caracterizado por uma relacdo linear entre o valor
estimado de In(ko) e Ea da equacgdo de Arrhenius, é um fendmeno observado ao determinar os
parametros cinéticos de uma série de reacBes homologas. Dessa forma, as medidas
experimentais da conversdo de cicloexano em benzeno através da reacdo de desidrogenacao
foram analisados em relacdo a existéncia de um efeito de compensacao entre 0s parametros da
equacdo de Arrhenius. Para isso, os dados experimentais foram divididos em subconjuntos
diferenciados pela massa de catalisador (mcat) € temperatura de saturacdo (Tsat) utilizados em
cada experimento, permitindo a estimagdo de In(ko), In(kref) € Ea. Na Tabela 17, sdo
apresentados os valores obtidos para a fungdo objetivo apds o processo de estimacdo dos
pardmetros da equacdo de Arrhenius utilizando cada um dos modelos apresentados na Tabela
4 e a funcdo de MQP, mostrando que neste caso, todos os modelos, exceto o modelo 1,
apresentam ajustes adequados aos dados experimentais. Dessa forma, 0 modelo 2 foi

selecionado para a avaliacdo do efeito de compensacgéo cinético, uma vez que ele é um modelo
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com menor nimero de parametros do que os demais e somente ndo se ajusta adequadamente
aos dados experimentais do experimento 4. Resultados similares sdo obtidos ao utilizar a fungéo
objetivo de MQ, conforme mostrado no Anexo I, ressaltando que o uso da equacao de Arrhenius

em sua forma cléssica ou reparametrizada nao tem efeito sobre o valor final da funcéo objetivo.

Tabela 17: Valores da fungdo objetivo obtidos para a estimacdo dos pardmetros cinéticos em
diferentes valores de mcat € Tsat Utilizando a funcéo objetivo de MQP.

. s(6) :
xperimento Xc
Model1 Model 2 Model3 Model4 Model5 Model 6
1 12.20 5.73 0.06 0.05 0.04 0.06 7.81
2 7.65 3.23 0.02 0.02 0.004 0.03 7.81
3 15.03 4.82 0.03 0.03 0.06 0.004 7.81
4 15.89 8.77 0.05 0.05 0.02 0.05 7.81
5a 6.57 2.39 0.01 0.01 0.17 0.02 7.81
5b 12.68 5.23 0.26 0.37 0.28 7.81
5¢c 2.22 1.43 - - - - 5.99
5d 14.12 5.33 1.63-10° 5.91-10* 0.03 0.04 7.81

Os valores estimados para In(ko) e Ea através da minimiza¢do da funcdo de MQ,
utilizando o modelo 2, sdo mostrados na Figura 13, além do resultado encontrado para a relacao
linear entre estes parametros. E possivel observar que, ha uma clara relagio entre os parametros
estimados, onde 0 aumento de Ea levou ao aumento de In(ko). Isso também € evidenciado pelo
valor positivo da inclinacdo da reta resultante e do valor alto encontrado para o R?, indicando,

portanto, um efeito de compensacéo entre estes parametros.
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Figura 13: Efeito de compensacéo entre In(ko) e Ea estimados pela minimizacao da funcgéo de
minimos quadrados.

Uma avaliagdo mais rigorosa das estimativas dos parametros da equacao de Arrhenius
e da existéncia de um efeito de compensacao entre eles pode ser realizada através da avaliacdo
de regiBes de confianca dos parametros, como mostrado na Figura 14, onde as linhas tracejadas
delimitam a area de cada regido de confianca e os pontos representam os valores estimados para
In(ko) e Ea. E possivel observar que, ao usar a funcio objetivo de minimos quadrados para a
estimacdo dos pardmetros cinéticos, regides de confianca bastante alongadas sdo obtidas,
caracteristicas de situacbes em que as estimativas dos parametros sdo altamente
correlacionadas. Além disso, é possivel observar que estas regides se sobrepdem umas as outras,
de forma que os diferentes valores estimados para os parametros In(ko) e Ea sejam, na realidade,
estatisticamente equivalentes entre si. 1sso significa que o efeito de compensacao observado na
Figura 13 é resultado de flutuacdes aleatdrias nos valores estimados dos pardmetros delimitadas
pelas regibes de confianca apresentadas na Figura 14, as quais se aproximam de linhas retas
(BARRIE, 2012a). Ou seja, o efeito de compensagédo observado na Figura 13 é um efeito de

compensacao aparente, com origem na propagacéo dos erros através da equacao de Arrhenius.
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Figura 14: Regi0es de confianga para as estimativas de In(ko) e Ea obtidas em diferentes

valores de Tsat € Mcat.

Uma analise similar pode ser realizada ao se utilizar a forma reparametrizada da equacéo
de Arrhenius, dada pela Equacdo (54), e a funcédo objetivo de minimos quadrados ponderados,
onde as variancias das medidas experimentais da conversdo de cicloexano sao contabilizadas.
Os valores estimados para In(kref) € Ea neste caso sdo mostrados na Figura 15, mostrando que
agora ndo ha uma relacdo clara entre estes dois parametros, como fora observado no caso
anterior. Estas observacdes sdo corroboradas pela inclinacdo da reta de In(krer) versus Ea, com
valor estimado de -0,006 + 0,04, resultando em um parametro estatisticamente néo significativo.
E importante ressaltar que, caso houvesse um real efeito de compensacéo entre In(ko) e Ea, este
deveria também ser observado entre In(krer) €, considerando que a relagdo entre In(ko) e Ea seja

dada pela Equacéo (37), dado por

E, (T4 —D
In (kref ) =a+ RTA [ fb ] (73)

ref

0 que resultaria em uma inclinacéo igual a -0,014, caso a relagdo mostrada na Figura 13 fosse

verdadeira.
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Figura 15: Efeito de compensac&o para In(krer) € Ea estimados utilizando a fun¢do de minimos
quadrados ponderados.

Assim como no caso anterior, € possivel analisar as regides de confianga para as
estimativas de In(kref) € Ea mostradas na Figura 15, a fim de avaliar em estatisticamente os
resultados obtidos. As regides de confianca para In(krer) € Ea S80 mostradas na Figura 16, onde
é possivel observar que, devido a estrutura matematica da forma reparametrizada da equacao
de Arrhenius, sdo obtidas regiGes de confianga com geometria menos alongadas, caracteristico
de estimativas paramétrica menos correlacionadas. De fato, ao se comparar as correlacdes
obtidas no caso anterior, que variaram entre 0,959 e 0,999, o uso de forma reparametrizada da
equacdo de Arrhenius levou a correlacdes entre -0,439 e -0.307. Contudo, ainda é observéavel
uma sobreposicdo entre as regides de confianca da maioria das estimativas obtidas para In(Kref)
e Ea, de forma que estas sejam estatisticamente equivalentes entre si. Esse exemplo mostra que
a simples reparametrizacdo da equacdo de Arrhenius e utilizacdo de uma funcdo objetivo
apropriada — nesse caso, MQP — pode eliminar a existéncia de um efeito de compensacao
aparente, quando este é fruto principalmente das incertezas e correlagdes das estimativas

paramétricas.
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Figura 16: Regides de confianca para as estimativas de In(kre) e Ea obtidas com diferentes
valores de Tsat € Mcat.

Nos casos apresentados, as estimativas de In(ko), In(krer) € EA foram obtidas a partir de
subconjuntos de dados definidos a partir do conjunto completo de medidas experimentais
diferenciados pela massa de catalisador e temperatura de saturacdo utilizada em cada
experimento, sendo esta Ultima variavel relacionada diretamente com a pressdo parcial de
cicloexano na corrente de entrada do reator. Casos similares séo encontrados na literatura, como
o trabalho desenvolvido por Bratlie et al. (2008), onde diferentes estimativas dos parametros
da equacdo de Arrhenius foram obtidas para diferentes condic¢des iniciais no reator. Como
discutido por Barrie et al. (2012a, 2012b), contudo, a existéncia de erros sistematicos para
experimentos realizados em diferentes condi¢bes experimentais também pode levar a
observacao de um efeito de compensacdo aparente, como o observado na Figura 13.

De acordo com as observacdes levantadas, é possivel discutir se os dados experimentais
disponiveis deveriam de fato ser divididos com base nas condigdes iniciais ou de entrada do
reator, constituindo uma série de reacfes homologas para as quais um efeito de compensacao
poderia ser observado. Na realidade, para os dados disponiveis neste trabalho, uma Unica
estimativa de In(kref) — ou In(ko) — e Ea pode ser obtida utilizando o conjunto completo de
medidas experimentais da conversdo de cicloexano. Para isso, é necessario substituir a forma
da equacdo de Arrhenius desejada diretamente na equacéo da taxa de reacdo e prosseguir com

0 procedimento de estimacgéo de parametros normalmente. A regido de confianga e os valores
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estimados para In(krer) € Ea obtidos a partir do conjunto total de dados experimentais e através
da minimizacdo da fungéo objetivo de MQP sdo mostrados na Figura 16, onde a linha cheia
delimita a area da regido de confianca deste caso. Comparado aos casos anteriores, € possivel
observar que uma regido de confianca menor € obtida neste caso, devido ao maior numero de
graus de liberdade disponiveis para a estimacdo dos pardmetros cinéticos, mantendo a
correlagdo entre os parametros baixa, como mostrado na Tabela 16. Portanto, os resultados
mostram que a estimacdo dos parametros da equacdo de Arrhenius em sua forma
reparametrizada, quando realizada em uma Unica etapa e utilizando a totalidade dos dados
experimentais disponiveis, leva a estimativas paramétricas com menores incertezas e
correlagdes, 0 que impacta diretamente a incerteza das predicdes realizadas com o modelo
utilizado. Assim, os dados devem ser separados em diferentes conjuntos somente se for possivel
definir uma série de reagdes relacionadas de forma clara e inequivoca. E importante destacar
que estes resultados néo provam que o efeito de compensacdo ndo seja um fendmeno verdadeiro
em alguns processos, mas eles mostram que uma anélise estatistica detalhada deve ser realizada

para evitar a obtencdo de conclus@es erroneas sobre a reacdo estudada.

4.2.3 Meétodo diferencial

Outra metodologia bastante difundida para a avaliacdo da cinética de reacdes quimicas € 0 uso
do método diferencial, no qual o modelo ¢ ajustado a medidas experimentais da taxa de reacéo,
no lugar de observacdes experimentais da conversdo ou concentragdes das espécies quimicas
no meio reacionais. Essa abordagem é muito encontrada em livros dedicados a cinética de
reacbes quimicas e engenharia de reatores quimicos (FOGLER, 2016; FROMENT;
BISCHOFF; DE WILDE, 2011; ROOT; HILL, 2014), além de alguns artigos cientificos
encontrados na literatura (BRATLIE et al., 2008; CHOI et al., 2021; KHUENPETCH et al.,
2022), porém, uma vez que taxas de reacdo dificilmente sdo medidas diretamente, sendo
inferidas a partir de outras varidveis de resposta do sistema, alguns autores criticam 0 seu uso
para a determinagcdo dos pardmetros cinéticos de reacdes quimicas (PINTO et al., 2011).
Visando comparar o uso deste método com o método proposto neste trabalho, o qual consiste
da integracéo da equacéo diferencial do balan¢o de massa no reator e da avaliacdo da variancia
das medidas experimentais por meio da Equacéo (61), os parametros cinéticos da reacdo de

desidrogenacéo do cicloexano foram também determinados a partir do método diferencial.
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Os resultados obtidos para a avaliagéo do ajuste dos modelos 1 ao 6 (Tabela 4) ao utilizar
0 método diferencial para a estimacdo dos parametros cinéticos sdo mostrados na Tabela 18,
onde os subscritos diff e int se referem ao uso dos métodos diferencial e integral,
respectivamente. Analisando os resultados apresentados na Tabela 18, € possivel observar que,
ao utilizar o método diferencial, ndo é identificado nenhum caso em que o ajuste do modelo aos
dados experimentais possa ser considerado adequado. Estes resultados contrastam com o0s
resultados obtidos através do método integral, onde somente o modelo 6, que leva em
consideracdo a reversibilidade da reacdo e a adsorcdo de benzeno, pode ser considerado

satisfatorio para representar os dados disponiveis.

Tabela 18: Comparisons between the objective values obtained for the integral and
differential methods.

N 0 N —2
Modelo S (G)diff .MQP S (G)int,MQP S (e)int,MQ /J Zé
1 467.94 250.59 186.29 52.19
2 390.34 186.61 171.66 52.19
3 334.89 167.39 160.52 49.80
4 315.21 150.47 153.09 49.80
5 282.07 50.43 43.81 49.80
6 285.54 44,79 43.11 49.80

Mais comparacfes podem ser realizadas ao se avaliar estatisticamente as estimativas
obtidas para os parametros cinéticos e termodindmicos da reacdo. Como mostrado na Tabela
19, onde séo apresentados os resultados obtidos apenas para 0 modelo 6, maiores incertezas sao
obtidas ao fazer uso do método diferencial, resultado em estimativas de Ea, Aadsg € AHadsg que
sdo estatisticamente equivalentes aos obtidos com o método integral. No caso do pardmetro
In(kref), por outro lado, estimativas estatisticamente diferentes sdo obtidas com cada método, o
que ndo seria esperado caso os métodos diferencial e integral fossem igualmente véalidos para a
estimacdo dos parametros cinéticos dos modelos propostos para descrever a reacdo de
desidrogenacdo do cicloexano. Por fim, estes resultados também mostram que a entalpia de
adsor¢do, AHags g, Obtida através do método diferencial é estatisticamente ndo significativo, ou
seja, ndo é possivel descartar a hipdtese de que o valor estimado para este parametro seja igual

a zero, 0 que ndo ocorre ao se usar 0 método integral.
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Tabela 19: Estimativas dos pardmetros do modelo 6 obtidas através do método diferencial e
integral.
Método In(Kref) Ea Aads B AHads g
Diferencial  -4.57+2.38 175.26 +109.79 5.73+2.87 54.37 +88.50
Integral 0.42 £0.29 232.63+20.57 7.61+£0.29 109.92 +22.54
Integral®  -2.9-10%+0.48 22253 +5520 7.09+0.51 106.68 +57.29
“Estimativas paramétricas obtidas através da fungio objetivo de minimos quadrados

Os resultados apresentados na Tabela 19 sdo corroborados pelas regides de confianca
obtidas para as estimativas dos parametros do modelo 6. Na Figura 17(a), s&o mostradas as
regides de confianca para o par In(kref)-Ea, mostrando que uma regido de confianca alongada e
maior é obtida ao utilizar o método diferencial, devido as maiores incertezas e correlacbes
obtidas para as estimativas destes parametros, enquanto uma regido de confianga menor é obtida
através do método integral. Como as estimativas de In(krer) sd0 estatisticamente diferentes entre
si, as regides de confianca mostradas nesta figura ndo se sobrepdem, diferente do que €
observado para as regides de confianca que ndo envolvem o parametro In(krer), COMO € 0 caso
das apresentadas na Figura 17(b). As demais regides de confianca obtidas para 0 modelo 6 s&o

apresentadas no Anexo |I.
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Figura 17: Regides de confianca para In(krer) versus Ea e Aadsg Versus Ea utilizando os
métodos diferencial e integral.

Uma comparagéo adicional pode ser realizada ao se avaliar as respostas do modelo 6
obtidas com as estimativas paramétricas determinadas por cada método, como mostrado na
Figura 18. Na Figura 18(a) sdo mostradas as predicGes da taxa de reacdo, —f, em funcdo do
valor experimental desta variavel, onde € possivel observar que maiores desvios entre o valor
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predito e o valor experimental sdo encontrados a medida que a taxa de reacdo aumenta. Quando
0 método integral é utilizado, por outro lado, € possivel notar que os valores preditos pelo
modelo sdo mais proximos dos valores experimentais, como observado na Figura 18(b). Isso é
corroborado pela Figura 19, onde sdo mostrados os valores calculados para a conversdo de
cicloexano com base nas estimativas paramétricas obtidas através do método diferencial, que
se distanciam bastante dos valores experimentais da conversdo de cicloexano. Portanto, o
método integral levou a obtencdo de estimativas paramétricas que resultaram um predi¢des mais

acurada para o modelo 6.

40
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—rx107>
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Figura 18: Respostas do modelo para os métodos diferencial(a) e integral(b) comparadas aos
valores experimentais das variaveis de resposta em cada caso.
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Figura 19: Predi¢des da conversédo de cicloexano obtidas a partir dos parametros determinados
pelo método diferencial em funcdo das medidas experimentais desta variavel.

4.2.4 Caracterizacdo das incertezas experimentais

Em alguns dos casos avaliados até entdo, o processo de estimacdo de parametros
realizado com o conjunto completo de medidas experimentais da conversao de cicloexano foi
possivel através do uso da Equacéo (60), uma vez que ela fornece uma forma direta de avaliacao
da qualidade de ajuste de cada modelo. Todavia, uma vez que a estimacdo dos parametros
presentes em modelos cinéticos é frequentemente realizada através do uso da funcgéo objetivo
de minimos quadrados, uma comparagédo entre o uso das funcdes de MQ e MQP foi realizada a
fim de avaliar o impacto destas funcGes sobre os valores estimados para 0s parametros cinéticos
da reacdo de desidrogenacdo do cicloexano. Em todos os casos discutidos a seguir, todos
pardmetros foram estimados de forma simultanea através da substitui¢cdo das Equacdes (54) e
(55) nas expressoes das taxas de reacdo mostradas na Tabela 4. A avaliacdo da qualidade de
ajuste dos modelos, ao utilizar a fungéo objetivo de minimos quadrados, foi realizada através
da determinacdo da razéo entre o valor minimo da funcdo objetivo e a variancia média das
medidas experimentais, calculada pela Equagéo (62), uma vez que esta razdo deve seguir uma

distribuigéo y2.
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Os resultados obtidos para a avaliagdo da qualidade de ajuste em cada caso sé&o
apresentados na Tabela 18, onde é possivel observar que, em ambos 0s casos, apenas 0S
modelos que consideram a adsor¢do de benzeno sobre a superficie do catalisador, modelos 5 e
6, apresentam um ajuste adequado aos dados experimentais. E possivel observar que ha pouca
diferenca em considerar a reversibilidade da reacdo de desidrogenacdo do cicloexano neste
caso, contudo, como apenas 0 modelo 6 apresentou um ajuste satisfatorio com ambas as funcdes
de MQ e MQP, ele foi selecionado para a realizacdo de comparacgdes adicionais entre estas duas
abordagens.

Uma forma de avaliar se as hipdteses que fundamentam a utilizagdo da funcédo objetivo
de minimos quadrados sdo validas é a anélise dos residuos obtidos para o modelo 6, como
mostrado na Figura 20. Para um caso em que a variancia das medidas experimentais pode ser
considerada como sendo constante em todo espaco experimental, estes residuos deveriam estar
igualmente distribuidos ao redor de zero ao longo de toda faixa de valores preditos para a
variavel de resposta do sistema, neste caso, a conversdo de cicloexano. Contudo, ao analisar a
Figura 20, fica evidente que o aumento da conversao de cicloexano é acompanhado por um
aumento da dispersao dos residuos do modelo. O mesmo comportamento € observado quando
os residuos sdo plotados em funcdo das observacdes experimentais da conversao, no lugar dos
valores preditos pelo modelo, ou em fungéo da temperatura de reacdo, como mostrado no Anexo
L. Estes resultados indicam que a variancia das medidas experimentais aumenta a medida que
a conversdo de cicloexano aumenta, significando, portanto, que a fungéo objetivo de MQ néo
seria apropriada para a estimacao dos parametros dos modelos propostos neste trabalho. Neste
caso, caracterizacdo das incertezas experimentais deve ser realizada e considerada durante o
procedimento de computo dos valores estimados dos parametros cinéticos e termodinamicos

presentes nos modelos, como é o caso do uso da funcdo de minimos quadrados ponderados.
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Figura 20: Residuos obtidos com o modelo 6 ao utilizar a fungdo objetivo de minimos
quadrados para a estimacao de parametros.

Algumas consideragOes adicionais podem ser realizadas ao se avaliar os valores
estimados para In(kref), Ea, Aads;z8 € AHadsg. Como mostrado na Tabela 19, maiores incertezas
sdo obtidas para todos os parametros estimados atraves do uso da funcdo de MQ, mesmo quando
os valores estimados em si sdo préximos dos obtidos com o uso da funcao de MQP. Isso também
é evidenciado ao se determinar as regides de confianca destes parametros, como as mostradas
na Figura 21. Analisando as regides de confianca presentes nesta figura, é possivel observar
que que regides maiores sdo obtidas quando a funcdo objetivo de minimos quadrados €
utilizada, ou seja, quando as variancias das medidas experimentais da conversao de cicloexano
nédo séo consideradas no processo de estimacdo de parametros. Dessa forma, ambas as funcées
objetivo levam a obtencao de parametros estatisticamente equivalentes, mas menores incertezas
para estas estimativas sdo obtidas através do uso da funcdo de MQP, uma vez que esta
contabiliza as incertezas das medidas experimentais em cada condi¢do experimental avaliada.
Resultados similares sdo observados para as regides de confianga dos demais parametros deste
modelo, como mostrado no Anexo M. Como consequéncia, as predicdes do modelo obtidas
com as estimativas dos pardmetros calculadas a partir da funcdo de MQ também apresentardo

maiores incertezas, devido & propagacao dos erros nos parametros aos erros de predicao.
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Figura 21: Regides de confianca obtidas para estimativas paramétricas obtidas com o conjunto
completo de dados e utilizando as funcGes objetivo de MQ e MQP.

Como demonstrado na literatura, muitas vezes as regifes de confianca obtidas para
modelos ndo lineares em relacdo a seus parametros podem apresentar geometrias bastante
distintas das obtidas através da Equacgdo (19). Nesses casos, € interessante avaliar a regido de
confianca através da aplicacdo da razéo de verossimilhanca, dada pela Equacéo (21), que nédo

delimita a forma geometrica da regido de confianga, apesar de ser fundamentada nas mesmas
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hipoteses utilizadas para a definicdo da Equacdo (19). Na Figura 22 sdo mostrados alguns
exemplos das regides de confianca obtidas com a Equacéo (21), e utilizando a funcédo objetivo

de MQP para a estimacéo dos parametros do modelo 6. E possivel observar que estas regifes

de confianca tém geometrias que se assemelham a regides elipticas, porém apresentam formatos

mais alongados e maior tamanho do que as mostradas na Figura 21.
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Figura 22: Regides de verossimilhancas obtidas ao utilizar a fungéo objetivo de MQP para a

estimacédo de parametros.

127



Fazendo a mesma anélise para os resultados obtidos através do uso da funcéo objetivo
de MQ, séo obtidas as regides de confianca apresentadas na Figura 23. Neste caso, nota-se que
h& uma maior diferenca entre as regides de confianca elipticas e as obtidas pela Equacao (21)
para o par de parametros In(kref)-Ea, quando comparado aos resultados presentes na Figura 21,
ndo havendo uma delimitacdo clara para a regido de confianga. Ainda, é possivel observar que
a regido de confianca obtida para o par de parametros In(kref)-Ea, presente na Figura 23, sdo
maiores do que as mostradas na Figura 22, corroborando o fato de que o uso da funcéo objetivo
de MQ levou a obtencdo de maiores incertezas para as estimativas dos parametros cinéticos.
Ao avaliar as regides de confianca obtidas para o par de pardmetros In(krer)-AHads g, contudo, €
possivel observar que geometrias similares foram obtidas com ambas as funcGes objetivo
utilizadas, apenas apresentando diferentes tamanhos em cada caso. Em suma, os resultados
apresentados nas Figura 22 e Figura 23 mostram que a consideracdo das incertezas
experimentais durante o processo de estimacdo de parametros, possibilitada pela aplicacdo da
Equacdo (61), levou a obtencdo de regies de verossimilhanca ligeiramente mais proximas de

uma geometria eliptica, além de resultar em estimativas paramétricas mais precisas.
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Figura 23: Regides de verossimilhancas obtidas ao utilizar a funcéo objetivo de MQ para a

estimacao de parametros.
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5 CONCLUSOES

Modelos cinéticos foram aplicados para a descricdo de trés conjuntos de dados
experimentais coletados dos trabalhos publicados por Wu et al. (2016), Marzouk et al. (2021)
e Keneni e Marchetti (2021), comparando os resultados com as superficies de respostas geradas
nos trabalhos de referéncia, baseadas em modelos empiricos de segunda ordem. Inicialmente,
0 uso do Rz e do R2 ajustado para a avaliagcdo da qualidade de ajuste dos modelos cinéticos foi
discutido, ja que estes coeficientes sdo frequentemente aplicados em estudos cinéticos da
producdo de biodiesel (DHAWANE et al., 2021; HARSHA HEBBAR; MATH; YATISH,
2018; PAVLOVIC et al., 2020; TASIC et al., 2015; WU; ZHU; ZHANG, 2017). Apesar de
Uteis para uma avaliacdo inicial do ajuste dos modelos, essas ndo sdo métricas validas para
modelos nédo lineares, ja que as hipoteses fundamentais que suportam suas definicdes podem
ndo ser validas nesses casos. Uma forma alternativa para a comparacdo entre os modelos foi
usada, baseada em testes F para verificar se as estimativas das variancias de predicdo de cada
par de modelos eram estatisticamente equivalentes entre si.

No primeiro exemplo, foi possivel observar que os modelos cinéticos em que a adsor¢do
de &cido oleico foi considerada apresentaram melhor ajuste aos dados experimentais, resultando
em superficies de resposta que apresentam um aumento continuo da conversao com o0 aumento
do tempo de reacdo, razdo molar entre o alcool e acido oleico e concentracdo de catalisador.
Resultados similares foram encontrados no segundo exemplo, mas, nesse caso, também foi
possivel avaliar o efeito da temperatura de reacdo, mostrando uma reducdo na conversao para
temperaturas suficientemente elevadas. Esta ultima situacdo também foi verificada no terceiro
exemplo, onde os modelos cinéticos apresentaram melhor ajuste ao assumir a existéncia de um
excesso de alcool do meio reacional. Como discutido, essa reducdo na conversdo para
temperaturas elevadas pode ser um resultado da estrutura matematica dos modelos, devido a
presenca de parametros de equilibrio e adsor¢do como funcdo da temperatura.

Os exemplos mostram que, mesmo apresentando bons ajustes aos dados experimentais,
modelos empiricos de segunda ordem devem ser utilizados com precaucdo quando se deseja
realizar discussOes referentes as razdes fenomenologicas por tras da variagdo da conversdo da
matéria prima ou rendimento de biodiesel como funcéo das variaveis operacionais do processo.
Como uma alternativa, teorias bem difundidas sobre cinética reacional podem ser aplicadas
para a descricdo matemaética da producdo de biodiesel, resultando em modelos que podem

apresentar ajustes equivalentes ou superiores aos obtidos com modelos empiricos. Ao utilizar
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métodos de planejamento de experimentos de forma sequencial para a discriminacdo entre
modelos ou estimacdo de pardmetros precisos, a identificacdo do modelo cinético mais
adequado e a precisdo das estimativas obtidas para os parametros devem ser aperfeicoadas,
permitindo uma descri¢cdo mais rigorosa do processo. Portanto, modelos cinéticos devem ser
considerados para estudos futuros referentes a otimizacao da producéo de biodiesel, ja que estes
modelos fornecem mais detalhes sobre 0 comportamento do sistema com base em aspectos
fenomenoldgicos da mesma.

Tendo avaliado como o uso de modelos cinéticos é preferivel no lugar de modelos
empiricos, como os usados na metodologia de superficies de respostas, neste trabalho também
foram levantadas consideracgdes a respeito da metodologia empregada para a determinagéo dos
parametros cinéticos de uma reacgdo. Para isso, foram utilizados dados experimentais referentes
a reacdo de desidrogenacdo do cicloexano, formando benzeno e Hp, a partir dos quais 0s
pardmetros de diferentes modelos cinéticos forma determinados através de diferentes
metodologias comumente encontradas na literatura, as quais foram comparadas a metodologia
proposta neste trabalho, que consiste em utilizar de um modelo para a avaliacdo das incertezas
das medidas experimentais em cada condi¢do experimental utilizada.

Um dos métodos avaliados neste trabalho foi a determinacao dos pardmetros da equagédo
de Arrhenius através do ajuste desta equacgdo a estimativas da constante cinética, k', obtidas em
diferentes temperaturas de reacdo. Os resultados mostraram que através desta abordagem
classica, estimativas estatisticamente significativas de k' foram obtidas somente para os
modelos pseudo-homogéneos, apesar destes modelos ndo apresentarem um ajuste adequado aos
dados experimentais. Além disso, para modelos mais complexos, como os modelos que
consideram a adsorcdo de benzeno na taxa de reacdo, sdo obtidas estimativas para k' que
contrariam a tendéncia fisicamente plausivel para este parametro a medida que a temperatura
de reacdo aumenta, inviabilizando o uso destas estimativas para a determinacdo da equacédo de
Arrhenius. Por fim, a comparacédo entre esta metodologia e a proposta neste trabalho mostrou
que esta ultima levou a estimativas com menores incertezas e correlagoes.

Uma investigacdo da existéncia de um efeito de compensacdo cinético tambem foi
realizada neste trabalho, alcancada através da divisdo do conjunto original de dados em
subconjuntos definidos a partir da massa de catalisador e pressdo parcial de cicloexano na
entrada do reator utilizados em cada experimento, fornecendo assim estimativas diferentes para
0s parametros da equacdo de Arrhenius. Quando a equacdo de Arrhenius € utilizada de forma a

se obter estimativas de In(ko) e Ea, é possivel notar uma clara relacdo linear entre as estimativas
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destes parametros obtidas com cada subconjunto dos dados experimentais. Contudo, se as
incertezas experimentais sdo consideradas durante o processo de estimacgéo de parametros e se
a equacao de Arrhenius € avaliada em sua forma reparametrizada, a fim de reduzir a correlagéo
entre as estimativas paramétricas, foi observado que essa relacao linear deixa de ser observada,
sendo evidéncia para a existéncia de um efeito de compensacdo cinético aparente entre 0s
pardmetros da equacdo de Arrhenius. Além disso, os resultados mostram que, na realidade, as
estimativas obtidas para estes parametros sdo estatisticamente equivalentes entre si, indicando
que o efeito de compensacéo aparente decorre de flutuacdes aleatdrias dos valores estimados
devido as elevadas incertezas e correlacao destes. Quando todos os parametros sdo estimados a
partir do conjunto completo de dados experimentais, um Unico valor estimado é obtido para
cada parametro do modelo, com menores incertezas e correlagdes entre eles. Este Gltimo
resultado mostra que a existéncia de um efeito de compensacao so deve ser considerada quando
for possivel identificar claramente uma série de reagdes homologas e apos a realizacdo de uma
avaliacdo estatistica rigorosa dos valores estimados dos parametros dos modelos utilizados.
Consideracdes adicionais foram obtidas ao se comparar o uso do método diferencial
com o uso do método integral para a determinacdo dos parametros cinéticos da reacdo de
desidrogenacédo do cicloexano. Em ambos o0s casos, todos 0s parametros foram estimados de
forma simultanea e fazendo o uso do conjunto completo de dados experimentais, uma vez que
os resultados anteriores mostraram que este procedimento leva a estimativas com menores
incertezas e correlagdes. Os resultados obtidos com o método diferencial mostram que, atraves
desta metodologia, nenhum dos modelos cinéticos propostos foi capaz de se ajustar
adequadamente aos dados experimentais disponiveis da taxa de reacdo. Para o método integral,
por outro lado, somente apresentou um ajuste adequado aos dados experimentais 0 modelo em
que a reversibilidade da reacdo e a adsorcdo de benzeno sdo contabilizados. Foi possivel
observar que os valores estimados para 0s parametros cinéticos e termodinamicos da reacéo,
quando determinados pelo método diferencial, apresentaram incertezas e correlacGes
consideravelmente maiores, resultando em um valor estimado para a entalpia de adsorcédo de
benzeno estatisticamente equivalente a zero, o que ndo ocorre para 0 método integral. Por fim,
os resultados obtidos através do método integral mostram claramente que a varidncia das
medidas experimentais da conversdo de cicloexano ndo é constante no espago experimental
avaliado, aumentando a medida que a conversdo aumenta. Dessa forma, fica evidente a
necessidade da caracterizagdo das incertezas experimentais para cada condi¢do experimental

avaliada, o que foi possibilitado pela utilizacdo da expressdo desenvolvida por Alberton et al.
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(2009) para o computo da variancia das medidas experimentais como funcdo da converséo de
cicloexano.
Algumas sugestdes para trabalhos futuros séo:

e A generalizacdo do método empregado para o calculo da variancia das medidas
experimentais, uma vez que o modelo usado aqui assume uma cinética de primeira
ordem.

e Alincorporacado de tal modelo em técnicas de planejamento sequencial de experimentos,
tanto para a finalidade de obtencdo de pardmetros mais precisos, quando para a

discriminagdo entre modelos.
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ANEXO A

Os dados experimentais disponiveis nos trabalhos desenvolvidos por Wu et al. (2016) e
Marzouk et al. (2021) séo apresentados na Tabela 20 e Tabela 21, respectivamente. No primeiro
caso, 0s autores realizaram experimentos com base em um plano experimental de Box-
Behnken, utilizando uma temperatura de reacdo de 90°C e 20 mmol de &cido oleico em todos
0s casos. A concentracdo de catalisador foi determinada em relacdo a massa de acido oleico e
o intervalo de confianca para o valor medido da converséo de acido oleico (Xa) foi calculado
utilizando os erros fornecidos pelos autores em seu trabalho original. As variancias amostrais,
s2, por sua vez, foram determinadas com base nos valores de desvio padréo fornecidos no artigo.
Para determinar se estas variancias podem ser consideradas iguais entre si, um teste F pode ser
realizado para as razdes entre as variancias de cada condicéo experimental, apresentando limites
inferior e superior iguais a 0.03 e 39, respectivamente, de forma que ndo possa ser descartada a
hip6tese de que todas as variancias sejam iguais. Detalhes referentes ao procedimento

experimental podem ser encontrados no artigo original publicado por Wu et al. (2016).

Tabela 20: Dados experimentais disponiveis no trabalho desenvolvido por Wu et al. (2016).

Experimento t(h) ©g(mol/mol) Ccat (Wt.%) Xa (%)  Xamin Xamax §?
1 2 6 10 53.9 53.3 54.5 0.25
2 6 6 10 70.6 69.3 71.9 1.44
3 4 10 10 87.0 86.5 87.5 0.16
4 2 14 10 68.9 68.0 69.8 0.64
5 4 10 10 87.4 86.5 88.3 0.64
6 6 14 10 87.3 86.7 87.9 0.25
7 2 10 5 56.6 55.1 58.1 1.96
8 6 10 5 68.8 68.0 69.6 0.49
9 4 10 10 87.9 87.4 88.4 0.25
10 2 10 15 61.2 59.8 62.6 1.44
11 6 10 15 87.1 86.5 87.7 0.36
12 4 6 5 58.5 57.4 59.6 1.00
13 4 10 10 87.1 86.3 87.9 0.49
14 4 14 5 78.8 77.9 79.7 0.64
15 4 6 15 70.6 69.6 71.6 1.00
16 4 14 15 86.4 85.8 87.0 0.36
17 4 10 10 86.9 86.3 87.5 0.36

No caso do trabalho desenvolvido por Marzouk et al. (2021), os dados experimentais

foram coletados seguindo um plano composto central, avaliando o efeito da temperatura de
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reacdo, tempo de reacéo, razdo molar entre o alcool e &cido oleico e concentragdo de catalisador.
Nesse caso, todos experimentos foram realizados utilizando 5 g de 4cido oleico.

Tabela 21: Dados experimentais disponiveis no trabalho desenvolvido por Marzouk et al.

(2021).

Experimento T (°C) t (h) ®s (mol/mol) Ceat (Wt.%) Xa (%)
1 80.00 6.50 11.50 6.00 84.59
2 120.00 10.00 3.00 10.00 71.90
3 80.00 6.50 20.00 6.00 97.20
4 80.00 6.50 11.50 2.00 61.33
5 40.00 3.00 20.00 2.00 20.30
6 120.00 3.00 3.00 10.00 54.10
7 80.00 3.00 11.50 6.00 68.17
8 120.00 6.50 11.50 6.00 58.35
9 80.00 6.50 11.50 6.00 83.47
10 40.00 10.00 3.00 2.00 21.90
11 80.00 10.00 11.50 6.00 100.00
12 40.00 10.00 20.00 2.00 40.60
13 40.00 3.00 20.00 10.00 38.64
14 40.00 3.00 3.00 2.00 8.60
15 120.00 3.00 20.00 2.00 47.59
16 120.00 10.00 20.00 2.00 69.89
17 120.00 3.00 20.00 10.00 92.70
18 120.00 10.00 20.00 10.00 99.66
19 80.00 6.50 11.50 6.00 84.70
20 120.00 10.00 3.00 2.00 47.40
21 40.00 10.00 20.00 10.00 52.25
22 80.00 6.50 11.50 6.00 83.47
23 40.00 6.50 11.50 6.00 38.40
24 80.00 6.50 3.00 6.00 62.80
25 120.00 3.00 3.00 2.00 25.90
26 80.00 6.50 11.50 10.00 99.85
27 40.00 3.00 3.00 10.00 44.30
28 40.00 10.00 3.00 10.00 47.98

No caso do trabalho desenvolvido por Keneni e Marchetti (2021), os dados sao divididos
em dois subconjuntos. O primeiro consiste de experimentos cinéticos realizas com uma
temperatura de 80°C, razdo molar entre alcool e 6leo igual a 9 e 12,075 g de catalisador, como
mostrado na Tabela 22. E importante mencionar que estes resultados foram apresentados
graficamente no trabalho original, de forma que os valores apresentados na Tabela 22 sejam

uma aproximacédo das medidas experimentais reais.
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Tabela 22: Dados experimentais da cinética reacional disponiveis no trabalho desenvolvido

por Keneni e Marchetti (2021).

T (°C) t (min) ®g (mol/mol) Meat () Xa (%)
80.00 10 9.00 12.075 10.9
80.00 20 9.00 12.075 15.9
80.00 30 9.00 12.075 24.8
80.00 60 9.00 12.075 58.7
80.00 90 9.00 12.075 89.5
80.00 120 9.00 12.075 96.3
80.00 180 9.00 12.075 99.1
80.00 210 9.00 12.075 99.7

O segundo conjunto de dados fornecidos por Keneni e Marchetti (2021) consiste de uma

série de experimentos baseados em um plano composto central, avaliando o efeito da

temperatura de reacdo, tempo de reacdo, razdo molar entre o0 alcool e 6leo e concentracdo de

catalisador sobre a conversdo de Oleo, conforme apresentado na Tabela 23. Em todos

experimentos (Tabela 22 e Tabela 23), 70 g de 6leo foram utilizados. A massa de catalisador

foi determinada pela massa de CaO e glicerol adicionadas ao reator para a sintese de um

complexo destas duas substancias que atuou como catalisador da reacéo. Detalhes referentes ao

procedimento experimental para a transesterificacdo e para a sintese do catalisador utilizado
sdo encontraodos na literatura (AVHAD et al., 2016, 2018; KENENI; MARCHETTI, 2021;
KOUZU et al., 2010).

Tabela 23: Dados experimentais baseados em um plano composto central disponiveis no
trabalho desenvolvido por Keneni e Marchetti (2021).

Experimento T (°C) t (min) ®g (mol/mol) Meat (Q) Xa (%)
1 90.00 90 12.00 12.075 89.70
2 90.00 90 6.00 12.075 96.39
3 70.00 90 12.00 12.075 22.80
4 70.00 90 6.00 12.075 47.88
5 80.00 90 9.00 12.075 92.11
6 80.00 90 9.00 12.075 87.68
7 80.00 90 9.00 12.075 85.44
8 80.00 90 9.00 12.075 92.97
9 94.10 90 9.00 12.075 90.16
10 65.90 90 9.00 12.075 38.16
11 80.00 90 13.23 12.075 94.46
12 80.00 90 4.77 12.075 90.07
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ANEXO B

O conjunto completo de medidas experimentais da conversdo de cicloexano, Xa, €
apresentado na Tabela 24. Estes experimentos foram realizados com base em um plano
experimental fatorial a dois niveis com a massa de catalisador (mcat) € a temperatura de
saturacdo (Tsar) atuando como as variaveis independentes. O plano experimental obtido para
estas variaveis foi repetido para cada temperatura de reacdo e réplicas foram realizadas no ponto
central para a determinacgédo da variancia das medidas experimentais. Na Tabela 24, x1 e x2 sdo
as formas normalizadas das variaveis independentes mcat € Tsat, respectivamente, resultando em
valores entre -1 e 1. Os dados mostram que o pleno experimental forneceu uma boa exploragéo

do espaco experimental, resultando em conversdes de cicloexano na faixa de 2.6 a 73%.

Tabela 24: Dados experimentais da reacdo de desidrogenacédo do cicloexano.
X1 X2 Meat (@) Vo (ML/Min) Tsat (°C) T (°C) Xa (%)
-1 -1 0.010 109.2 11.70 250 2.71
-1 -1 0.010 109.2 11.70 275 9.89
-1 -1 0.010 109.2 11.70 300 21.46
-1 -1 0.010 109.2 11.70 325 36.47
-1 -1 0.010 109.2 11.70 350 5143
1 1 0.020 104.9 21.00 250 2.90

1 1 0.020 104.9 21.00 275 10.01
1 1 0.020 104.9 21.00 300 20.90
1 1 0.020 104.9 21.00 325  35.99
1 1 0.020 104.9 21.00 350 53.03
1 -1 0.021 99.3 11.00 250 3.62
1 -1 0.021 99.3 11.00 275  14.89
1 -1 0.021 99.3 11.00 300 31.68
1 -1 0.021 99.3 11.0 325 51.58
1 -1 0.021 99.3 11.0 350 73.31
-1 1 0.010 102.8 21.0 250 2.64
-1 1 0.010 102.8 21.0 275 0.88
-1 1 0.010 102.8 21.0 300 19.82
-1 1 0.010 102.8 21.0 325  31.68
-1 1 0.010 102.8 21.0 350 43.56
0 0 0.015 102.1 16.2 250 2.88
0 0 0.015 102.1 16.2 275  10.12
0 0 0.015 102.1 16.2 300 20.76
0 0 0.015 102.1 16.2 325  36.58
0 0 0.015 102.1 16.2 350 55.46
0 0 0.015 100.6 16.0 250 3.62
0 0 0.015 100.6 16.0 275 10.94
0 0 0.015 100.6 16.0 300 24.62
0 0 0.015 100.6 16.0 325  37.43
0 0 0.015 100.6 16.0 350 51.23
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Tabela 24: Dados experimentais da reacdo de desidrogenacéo do cicloexano (conclusao).

X1 X2 Meat (@) Vo (ML/mMin) Tsat (°C) T (°C)  Xa (%)
0 0 0.015 101.5 16.0 275 11.20
0 0 0.015 101.5 16.0 300 25.20
0 0 0.015 101.5 16.0 325  39.33
0 0 0.015 101.5 16.0 350 57.78
0 0 0.016 102.0 16.0 250 3.40

0 0 0.016 102.0 16.0 275  12.53
0 0 0.016 102.0 16.0 300 22.23
0 0 0.016 102.0 16.0 325 3453
0 0 0.016 102.0 16.0 350 51.34

Como réplicas foram realizadas no ponto central do plano experimental para cada
temperatura, foi possivel calcular as variancias das medidas experimentais de Xa, como
mostrado na Tabela 25. Estes resultados mostram que a variancia experimental aumenta a
medida que a conversdo aumenta, indicando que as incertezas das medidas experimentais ndo

séo constantes na regido experimental avaliada.

Tabela 25: Variancias experimentais da conversdo de cicloexano determinadas em diferentes
temperaturas de reacéo.

T (°C) Xa (%) oy,
250 3.30 0.145
275 11.20 1.005
300 23.20 4.310
325 36.97 3.964
350 53.95 10.385

Para avaliar se as variancias apresentadas na Tabela 25 sdo de fato diferentes entre si,
um teste F foi realizado. Neste teste, Fo consiste da razdo entre duas variancias obtidas em
temperaturas de reacdo diferentes, enquanto Fmin € Fmax S80 0s limites inferior e superior,
respectivamente, dentro dos quais Fo ndo deve estar contido para que a hipotese de que duas
variancias sejam iguais possa ser rejeitada. O teste F foi realizado com um nivel de confianca
de 95% e os resultados sdo apresentados na Tabela 26, mostrando que a variancia obtida para
uma temperatura de reacdo de 250°C néo pode ser considerada igual a nenhuma outra, exceto
a obtida a 275°C. Alem disso, é possivel observar que a variancia obtida a 275°C néo € igual,
do ponto de vista estatistico, ao valor calculado para uma temperatura de reacdo de 350°C.
Portanto, ha evidéncia de que a variancia das observagdes experimentais da conversdo de

cicloexano néo seja constante para a regido experimental avaliada neste trabalho.
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Tabela 26: Teste F sobre as variancias das medidas experimentais da converséo de cicloexano

obtidas em diferentes temperaturas.

Temperaturas  Fo Frmin Frmax Observagoes
250/275 0.14 0.07 9.98 Equivalentes
250/300 0.03 0.07 9.98 Né&o equivalentes
250/325 0.04 0.07 9.98 Né&o equivalentes
250/350 0.01 0.07 9.98 Né&o equivalentes
275/300 0.23 0.10 9.61 Equivalentes
275/325 0.25 0.10 9.61 Equivalentes
275/350 0.10 0.10 9.61 Né&o equivalentes
300/325 1.09 0.10 9.61 Equivalentes
300/350 0.42 0.10 9.61 Equivalentes
325/350 0.38 0.10 9.61 Equivalentes
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ANEXO C
A reacdo de esterificacdo pode ser representada por
A+B=C+D (74)

onde A € o acido graxo livre, B € o alcool envolvido na reacdo, C é o éster resultante e D é H,O.
Com base nesta reacdo, diferentes expressdes para a taxa de reagdo podem ser propostas, atraveés
de diferentes hipéteses e simplificagoes.

A primeira equacdo de taxa possivel para a descricdo da reacdo de esterificacdo € a
definida ao assumir que a reacdo é uma reacdo elementar, irreversivel e com comportamento

pseudo-homogéneo, resultando em
-r, =k'C,C, (75)

onde k' é a constante de velocidade de reacdo relativa a massa de catalisador e Ca e Cg s80 as
concentracdes do acido graxo livre e alcool no meio reacional, respectivamente. Para uma

reacao reversivel, a equacdo de taxa é dada por
—1; =K'(C,C; ~CcCp /K,y (76)

onde Cc e Cp sdo as concentracOes de éster e agua no meio reacional, respectivamente, e Keq €
a constante de equilibrio da reacéo.

Como os estudos desenvolvidos por Wu et al. (2016) e Marzouk et al. (2021) envolvem
catalisadores heterogéneos, equacds de taxa adicionais foram derivadas com base em diferentes
mecanismos propostos. Um destes mecanismos é o mecaniso de Eley-Rideal onde apenas o

acido graxo € adsorvido aos sitios ativos do catalisador. Este mecanismo é dado por

A+S=AS
AS+B=C+D+S

(77)
onde S € o sitio ativo do catalisador. Assumindo que a reacdo superficial é a etapa limitante, a

equacdo da taxa de reacdo é dada por
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KK, (CaCs—CcCo/Ky)
(1+K,C,)

(78)

_rA —

onde Ka é a constante de equilibrio de adsor¢do para o componente A. Um mecanismo similar

pode ser proposto para 0 componente B, resultando em

B+S=BS (79)
A+BS=C+D+S
0 que leva a equacdo de taxa dada por
k'K (C,Cs —C.C, /K,
_rA,\: B( A~B C D/ q) (80)

(1+KyCy)

onde Kg € a constante de equilibrio de adsorcéo para o componente B.
Outro mecanismo de Eley-Rideal possivel para esta reacdo é obtido ao considerar a

adsorcédo do acido graxo livre e do éster formado pela reacdo, resultando em

A+S = AS
AS+B=CS+D (81)
CS=C+S

Nesse caso, assumindo novamente que a reacdo na superficie do catalisador é a etapa limitante,

a equacdo de taxa é dada por

L KK, (CaCq—CcCp /Ky -
o (1+K,C, +KCe)

onde Kc é a constante de equilibrio de adsorcdo para o componente C. Um mecanismo similar

pode ser proposto considerando a adsorc¢do dos componentes B e D apenas, o qual é dado por
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A+S=BS
A+BS=C+DS (83)
DS=D+S

Para este mecanismo, a equacéo de taxa é dada por

KK (CaCs—CcCp/Kyy) -
b (14 KCe +KpCy)

onde Kp é a constante de equilibrio para o componente D. Nesse caso, assim como nos casos
anteriores, a etapa de reacdo superficial foi assumida como sendo a etapa limitante do processo.
Um terceiro mecanismo de Eley-Rideal pode ser proposto ao assumir a adsor¢do de todos

componentes, exceto o componente D, resultando em

A+S = AS
B+S+<=BS
AS+BS=CS+D+S
CS=C+S

(85)

Nesse caso, a taxa de reacdo sera dada por

o k'K, Kg (CACB —CcCD/Keq) (86)
A (1+ KACA + KBCB + KCCC )2

Além dos mecanismos de Eley-Rideal propostos acima, € possivel também propor um
mecanismo de Langmuir-Hinshelwood-Hougen-Watson (LHHW) para a reagdo de

esterificacdo, o qual é dado por

A+S = AS
B+S=2BS
AS +BS = CS +DS (87)
CS=C+S
DS=D+S
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e resulta na equacao de taxa dada por

o k'K Ky (CoCs —CcCp/Kyy) (88)
’ (1+ KACA + KBCB + KCCC + I‘<DCD )2

No caso da reacdo de transesterificacdo, a equacao geral da reacdo é representada por
A+3B=3C+D (89)

onde A é o bleof/triglicerideo, B € o alcool, C é o éster resultante e D o glicerol. Assim como no
caso da esterificacdo, diferentes equacdes de taxa foram propostas com base em diferentes
mecanismos e hipoteses. Para a reacdo descrita na Equacdo (89), mas assumindo que ela €

irreversivel, elementar e pseudo-homogénea a equacédo da taxa de reacdo € dada por
-r;, =k'C,C; (90)

onde k' é a constante cinética relativa a massa de catalisador e Ca e Cg sdo0 as concentra¢fes do
oleof/triglicerideos e alcool no meio reacional, respectivamente. Se, contudo, assumirmos que a

reacao € reversivel, a taxa de reacdo pode ser dada por
-1, =K'(C,C3 —CCy /K, ) (91)

Da mesma forma como no caso da esterificacdo, diferentes equacdes podem ser
propostas para a taxa de reacdo com base em diferentes mecanismos heterogéneos de Eley-
Rideal e Langmuir-Hinshelwood-Hougen-Watson. Para todos 0s mecanismos propostos, foi
assumido que a etapa de reacdo superficial € a etapa limitante do processo. O mecanismo de
Eley-Rideal obtido ao assumir apenas a adsor¢do do componente A é representado por

A+S = AS

(92)
AS+3B=3C+D+S
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resultando na expressao dada por

o k'K, (C,C3 —CICy /Key) )
g (1+K,C,)

onde Ka é a constante de equilibrio de adsorcéo para o componente A. Um mecanismo similar

pode ser proposto para 0 componente B, resultando na expressao dada por

o k'Kg (C,Ca —C2Cp/Ky) o
g (1+KqoCp )

Outro mecanismo de Eley-Rideal para a reacdo de transesterificacdo pode ser proposto

ao considerar apenas a adsorcdo dos componentes A e C, sendo representado por

A+S = AS
AS+3B+2S =3CS+D (95)
CS=2C+S

que leva a obtencdo do modelo dado por

L k'K, (C,Cs—C2Ch/Ky) )
" (1+K,C, +KC.)

se assumirmos que a reacao superficial é a etapa limitante do processo. Um mecanismo similar
pode ser proposto ao assumir a adsorcdo de apenas os componentes B e D, como mostrado na

Equacéo (97).

B+S&=BS
A+3BS 2 3C+DS +2S 97)
DS D+S
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Com este mecanismo e assumindo que a reacdo superficial é a etapa limitante, a equacdo da

taxa de reacdo é dada por

L KK(eCi-cicy K.) (98)
t (14KgCq + KyCp )’

Por fim, um mecanismo de LHHW pode também ser proposto, sendo dado por

A+S = AS
B+S < BS

AS +3BS == 3CS + DS (99)
CS=C+S

DS=D+S

Da mesma forma que nos outros casos, podemos assumir que a reacao superficial é a etapa

limitante do processo, resultando em

, k'K, K3 (C,Cs—CCh/Ky,) (100)
_r =
’ (1+ KACA + KBCB + KCCC + KDCD )4
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ANEXO D

Para a modelagem da cinética da reacdo de desidrogenacéo do cicloexano, diferentes
expressdes para a taxa de reacdo foram propostas, com base em diferentes mecanismos e
hipoteses para a reacdo em questdo, a qual é dada pela equacéao geral mostrada na Equacéo (101)
. Nesta equacdo, A se refere ao cicloexano, B ao benzeno e C ao Ho.

A= B+3C (101)

Uma forma simplificada para a taxa de reacdo para a desidrogenacdo de cicloexano é
dada ao considerar uma cinética de reacdo pseudo-homogénea, resultando na taxa de reacao
dada por

r—KP, (102)

onde k' € a constante cinética relativa a massa de catalisador e Pa a pressdo parcial de cicloexano

no reator. Considerando a reversibilidade da reacao, esta expressao pode ser expandida para
_r,& = k,(PA_PBPCa/Keq) (103)

onde Pg e Pc séo as pressoes parciais de benzeno e Hy, respectivamente, e Keq € a constante de
equilibrio da reacéo.

Alternativamente, diferentes equacdes de taxa podem ser propostas com base no
mecanismo proposto considerando a natureza heterogénea do catalisador. Um destes
mecanismos € o de Eley-Rideal onde apenas o cicloexano se adsorve a superficie do catalisador,

dado por

A+S = AS

104
AS=2B+3C+S (104)

Assumindo a etapa de reacdo superficial como a etapa limitante e desconsiderando a
reversibilidade da reacéo, a equacdo da taxa de conversao do cicloexano é dada por
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—r! _ KPRy (105)
14K, P,

onde Ka € a constante de adsor¢do do cicloexano sobre a superficie do catalisador. Se, para o
mesmo mecanismo, for levada em consideracéo a reversibilidade da reagdo quimica, a taxa de

reacao passa a ser dada por

- k'KA(PA—PBPQ/Keq)
T 1+K,P, (106)

Um mecanismo similar pode ser proposto ao assumir que apenas o benzeno formado na
reacdo se encontra adsorvido ao sitio ativo do catalisador. Nesse caso, 0 mecanismo reacional

seria dado por

A+S = BS+3C
BS =2 B+S

(107)
resultando em uma taxa de reacdo, ao assumir a etapa de reacdo superficial como a etapa

limitante do processo, dada por

r’—k,i
A1+ KP,

(108)

onde Kg € a constante de adsor¢do de benzeno. Se a reversibilidade da reacdo também for

considerada, a taxa de reagcdo para 0 mesmo mecanismo passa a ser dada por

o k'(P,— PR3 /K) 09
" LHKR
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ANEXO E

Como a variancia das observacdes experimentais da conversao de cicloexano ndo pode
ser considerada como uma constante para todas as condi¢fes experimentais, um modelo capaz
de predizer esta variancia como funcdo da conversdo foi ajustado aos valores disponiveis na
Tabela 25. O modelo utilizado, baseado no trabalho desenvolvido por Alberton et al. (2009), é
dado por

o, =C[(1=X,,) (1= X,)] +o? (110)

onde Ce o séo parametros que devem ser estimados a partir dos dados encontrados na Tabela

25. O ajuste do modelo, além dos valores estimados para os parametros da Equacédo (110), sdo

mostrados na

12

y=71.465[(1 — Xa ;)In(1 — X4 ;)] +0.168

10 1

0'2)(
(@)

0 10 20 30 40 50 60

Xa
Figura 24: Modelo para a predicao das variancias das observacdes experimentais como fungédo
da conversdo de cicloexano.
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ANEXO F

Para a realizacdo da comparacéo entre as qualidades de ajustes de diferentes modelos,
em casos onde ndo ha a caracterizacdo apropriada das incertezas em cada experimento, foram
realizados testes F comparando as variancias de predigéo de cada par de modelos. Os resultados
obtidos para estes testes ao ajustar diferentes modelos cinéticos aos dados fornecidos por Wu
et al. (2016) sdo apresentados na Tabela 27, para modelos ainhados e Tabela 28, para modelos
ndo aninhados. No caso do estudo desenvolvido por Marzouk et al. (2021), os resultados destes
testes F sdo apresentados na Tabela 29 e Tabela 30 quando sé&o realizadas comparacdes entre
modelos aninhados e ndo aninhados, respectivamente. Por fim, os resultados dos testes F para
a modelagem cinética da transesterificacao entre 6leo de Pinhdo-mansoe butanol, estudada por
Keneni e Marchetti (2021), sdo apresentados na Tabela 31 (modelos aninhados) e na Tabela 32

(modelos ndo aninhados).

Tabela 27: Testes F para 0s modeos aninhados ajustados aos dados fornecidos por Wu et al.

(2016).

Modelos Fo Fmax Observacoes
1-2 22.925 4.543 Né&o equivalentes
1-3 12.386 3.739 Né&o equivalentes
1-4 10.698 3.739 Né&o equivalentes
1-5 12.921 3411 Né&o equivalentes
1-6 10.204 3411 Né&o equivalentes
1-7 9.325 3.259 Né&o equivalentes
1-8 6.838 3.204 Né&o equivalentes
2-3 1.335 4.600 Equivalentes
2-4 0.00 4.600 Equivalentes
2-5 3.736 3.806 Equivalentes
2-6 2.125 3.806 Equivalentes
2-7 2.500 3.490 Equivalentes
2-8 1.718 3.357 Equivalentes
3-5 5.691 4.667 Né&o equivalentes
4-6 4.250 4.667 N&o equivalentes
7-8 0.000 3.982 Equivalentes
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Tabela 28: Testes F para os modeos ndo aninhados ajustados aos dados fornecidos por Wu et

al. (2016).

Modelos Fo Fmin Fmax Observacoes
3-4 0.913 0.336 2.979 Equivalentes
3-6 1.125 0.332 3.082 Equivalentes
3-7 1.272 0.328 3.206 Equivalentes
3-8 1.166 0.323 3.359 Equivalentes
4-5 1.462 0.332 3.082 Equivalentes
4-7 1.393 0.328 3.206 Equivalentes
4-8 1.277 0.323 3.359 Equivalentes
5-6 0.843 0.321 3.115 Equivalentes
5-7 0.952 0.317 3.239 Equivalentes
5-8 0.873 0.313 3.392 Equivalentes
6-7 1.130 0.317 3.239 Equivalentes
6-8 1.036 0.313 3.392 Equivalentes

Tabela 29: Testes F para os modeos aninhados ajustados aos dados fornecidos por Marzouk et

al. (2021)

Modelos Fo Fmax Observagoes
1-2 8.814 3.422 N&o equivalentes
1-3 9.080 2.840 N&o equivalentes
1-4 5.046 2.840 N&o equivalentes
1-5 11.584 2.628 N&o equivalentes
1-6 10.581 2.628 N&o equivalentes
1-7 9.990 2.548 N&o equivalentes
1-8 8.499 2.544 N&o equivalentes
2-3 5.725 3.467 N&o equivalentes
2-4 1.158 3.467 Equivalentes
2-5 7.776 2.895 N&o equivalentes
2-6 6.924 2.895 N&o equivalentes
2-7 6.311 2.699 N&o equivalentes
2-8 5.201 2.641 N&o equivalentes
3-5 6.712 3.522 N&o equivalentes
4-6 11.529 3.522 N&o equivalentes
7-8 1.270 3.682 Equivalentes
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Tabela 30: Testes F para os modeos aninhados ajustados aos dados fornecidos por Marzouk et

al. (2021)

Modelos Fo Fmin Fmax Observagoes
3-4 0.719 0.415 2.409 Equivalentes
3-6 1.439 0.409 2.493 Equivalentes
3-7 1.691 0.403 2.600 Equivalentes
3-8 1.745 0.395 2.740 Equivalentes
4-5 2.149 0.409 2.493 Equivalentes
4-7 2.353 0.403 2.600 Equivalentes
4-8 2.428 0.395 2.740 Equivalentes
5-6 0.932 0.396 2.526 Equivalentes
5-7 1.095 0.390 2.633 Equivalentes
5-8 1.130 0.382 2.773 Equivalentes
6-7 1.175 0.390 2.633 Equivalentes
6-8 1.212 0.382 2.773 Equivalentes

Tabela 31: Testes F para 0os modeos aninhados ajustados aos dados fornecidos por Keneni e
Marchetti (2021).

Modelos Fo Frmin Fmax Observagoes
1-2 0.936 - 3.739 Equivalentes
1-3 2.773 - 3.259 Equivalentes
1-4 0.624 - 3.259 Equivalentes
1-5 1.598 - 3.217 Equivalentes
1-6 0.347 - 3.217 Equivalentes
1-7 2.776 - 4.060 Equivalentes
2-3 4.185 - 3.885 Né&o equivalentes
2-4 0.394 - 3.885 Equivalentes
2-5 1.819 - 3.478 Equivalentes
2-6 0.164 - 3.478 Equivalentes
2-7 2.972 - 4.147 Equivalentes
3-5 0.089 - 5.456 Equivalentes
4—-6 0.000 - 5.456 Equivalentes

Tabela 32: Testes F para 0os modeos ndo aninhados ajustados aos dados fornecidos por Keneni
e Marchetti (2021).

Modelos Fo Fmin Fmax Observagoes
3-4 0.628 0.305 3.277 Equivalentes
3-6 0.523 0.296 3.621 Equivalentes
3-7 1.462 0.268 5.366 Equivalentes
4-5 1.351 0.296 3.621 Equivalentes
4-7 2.329 0.268 5.366 Equivalentes
5-6 0.617 0.269 3.717 Equivalentes
5-7 1.724 0.246 5.461 Equivalentes
67 2.794 0.246 5.461 Equivalentes
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ANEXO G

No trabalho original publicado por Marzouk et al. (2021), os autores ajustaram um
modelo empirico de segunda ordem aos dados experimentais provenientes de um plano
composto central, resultando em superficies de respostas com um comportamento quadratico
para a conversao de &cido oleico com o0 aumento da temperatura de reacdo. Contudo, ao
inspecionar cuidadosamente o conjunto de dados, disponivel na Tabela 21, é possivel observar
que o Unico caso onde 0 aumento da temperatura leva a uma reducao da conversdo é quando —
partindo do ponto central do plano experimental — a temperatura é aumentada ao seu valor
maximo enquanto as demais varidveis sdo mantidas em seu valor central. Se este ponto
experimental é removido do conjunto de dados e 0 modelo de segunda ordem ajustado aos
dados remanescentes, o modelo final ainda é considerado significante, como apresentado na
Tabela 33, onde os efeitos A, B, C e D se referem a temperatura de reagdo, razdo molar
metanol/&cido oleico, concentracdo de catalisador relativa a massa de acido oleico e tempo de
reacdo, respectivamente. E possivel observar que os termos considerados significantes s&o os
mesmos do caso onde o conjunto de dados completo é usado e que resultados similares para o
R2 e 0 RZ ajustado sdo obtidos. As superficies de resposta resultantes, em funcéo da temperatura
de reacdo, sdo apresentadas na Figura 25, mostrando que o comportamento quadratico ndo é

mais observado.
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Tabela 33: Regressdo multipla para os dados fornecidos por Marzouk et al. (2021) apos a
remocao do ponto experimental nimero 8.

Efeito Coeficiente T p-value Observacoes
Interseccéo 83.532 33.350 <0.0001 Significante
A 14.704 8.672 <0.0001 Significante
B 9.664 6.006 <0.0001 Significante
C 14.326 8.903 <0.0001 Significante
D 8.404 5.223 0.0002 Significante
AB 5.096 2.986 0.0114 Significante
AC 2.238 1.311 0.2143 Na&o significante
AD 1.104 0.647 0.5298 Né&o significante
BC -0.601 -0.352 0.7310 Nao significante
BD 0.431 0.252 0.8051 Né&o significante
CD -2.209 -1.295 0.2198 Nao significante
A2 -29.726 -5.449 0.00015 Significante
B2 -3.181 -0.711 0.4907 Nao significante
C? -2.591 -0.579 0.5732 Né&o significante
D2 0.904 0.202 0.8432 Nao significante
Soma dos quadrados  Graus de = p-value
dos residuos liberdade
559.24 12 27.88 <0.0001 Significante
R2 Rz Ajustado
0.9702 0.9354
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ANEXOH

As estimativas paramétricas obtidas ao ajustar o modelo 5 (reacdo de esterificacdo) aos
dados disponiveis no trabalho desenvolvido por Wu et al. (2016) e no trabalho publicado por
Marzouk et al. (2021) séo apresentados na Tabela 34 e na Tabela 35, junto com seus respectivos
desvios padréo e intervalos de confianca. Para o estudo da transesterifica¢do de 6leo de Pinhdo-
mansocom butanol, desenvolvido por Keneni e Marchetti (2021), as estimativas paramétricas

obtidas para 0 modelo 3 sdo apresentados na Tabela 36.

Tabela 34: Estimativas paramétricas para o modelo 5 ao utilizar os dados disponibilizados por
Wu et al. (2016).

Parameter Estimated value Standard deviation Onmin Omax
k 1.725-10% 0.001 -4.468-10 0.004
Keq 0.646 0.474 -0.378 1.671
Ka -1.184 0.981 -3.303 0.935
Kc -2.879 1.451 -6.013 0.255

Tabela 35: Estimativas paramétricas para 0 modelo 5 ao utilizar os dados disponibilizados por
Marzouk et al. (2021).

Parameter  Estimated value Standard deviation Omin Omax
A 0.774 15.9 -325 34.1
Ea -201.4 461.7 -1167.8 764.9
Aeq 3928.1 1.498-10° -3.097-10° 3.175-10°
AHreaction -1.113-10° 4.246-10° -8.997-106 8.775-10°
Aadsa 7.100 138.5 -282.8 297.0
AHadsa 543.6 2564.8 -4824.6 5911.8
Aadgsc 15.2 125.2 -246.9 277.4
AHagsc 302.2 2928.4 -5826.9 6431.3

Tabela 36: Estimativas paramétricas para o modelo 3 ao utilizar os dados disponibilizados por
Keneni e Marchetti (2021).

Parameter  Estimated value  Standard deviation Onmin Omax
A -10.6 0.330 -11.37 -9.94

Ea 26.1 106.8 -206.60 258.83

Aeq 4.7 4.44 -5.03 14.34

A Hyeaction -283.7 372.1 -1094.44 527.13
Aadsa 1.71 0.80 -0.04 3.46

AHadsa 109.2 176.4 -275.08 493.45

Nestas tabelas é possivel observar elevadas incertezas para cada estimativa paramétrica,

resultando em intervalos de confianga grandes. Para tirar conclusdes mais assertivas sobre 0s
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parametros cinéticos em cada caso, um planejamento de experimentos para a estimacgdo de
parametros precisos, como os planos D-6timos, pode ser realizado. E importante apontar que,
mesmo que alguns modelos cinéticos apresentem ajustes similares ou melhores do que os
obtidos com modelos empiricos utilizados nos estudos usados como referéncia, os dados
disponiveis se baseiam em planos experimentais que ndo levam em conta a estrutura dos
modelos cinéticos propostos, levando, portanto, a obtencdo de estimativas paramétricas de
baixa qualidade, o que nédo seria o caso de planos sequenciais para a estimacdo de parametros

precisos ou discriminacdo entre modelos.
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ANEXO |

Tradicionalmente, o fator pré-exponencial e a energia de ativagdo de uma reacédo
quimica sao obtidos pelo ajuste da equacdo de Arrhenius a valores estimados da constante
cinética, k', obtidas em diferentes temperaturas. Para comparar esta abordagem com 0s
resultados obtidos através da estimacdo destes parametros de forma direta a partir dos dados
experimentais, estimativas de k' foram obtidas para cada temperatura de reacédo avaliada neste

trabalho. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 37 e Tabela 38.

Tabela 37: Valores estimados para k' obtidos em diferentes temperaturas utilizando a funcéo
objetivo de minimos quadrados.

Modelo T (°C) s(6) s(8)/o3 2 Kk

250 2.73 18.85 12.59 0.008 + 0.002
275 30.13 29.97 14.07 0.031 + 0.005

1 300 121.67 28.23 14.07 0.072 + 0.013
325 244.42 61.66 14.07 0.135 + 0.024
350 320.57 30.87 14.07 0.234 + 0.040
250 1.73 11.91 12.59 0.011 + 0.002
275 26.85 26.71 14.07 0.035 + 0.006

2 300 118.29 27.45 14.07 0.074 + 0.013
325 242.52 61.18 14.07 0.136 + 0.024
350 319.97 30.81 14.07 0.235 + 0.040
250 2.71 18.68 11.07 0.007 + 0.085
275 27.43 27.28 12.59 0.008 + 0.025

3 300 108.45 25.16 12.59 0.014 + 0.037
325 224.71 56.69 12.59 0.027 + 0.075
350 289.67 27.89 12.59 0.040 + 0.101
250 1.56 10.77 11.07 0.002 + 0.007
275 23.05 22.93 12.59 0.006 + 0.015

4 300 103.61 24.04 12.59 0.013 +0.028
325 221.99 56.00 12.59 0.026 + 0.081
350 288.61 27.79 12.59 0.040 + 0.101
250 0.84 5.76 11.07 50.48 + 14.04
275 6.69 6.66 12.59 2.8:10° + 8.4-10°

5 300 28.25 6.56 12.59 5.4-10°+9.9-10°
325 52.57 13.26 12.59 3.8:10° £ 2.3-10%
350 85.45 8.23 12.59 1.9-105+1.8-10°
250 0.55 3.79 11.07 9.8:10°+2.0-10°
275 6.47 6.44 12.59 1.7-10°+1.1-10%

6 300 28.36 6.58 12.59 2.7-10°+5.2-10
325 52.81 13.32 12.59 9.9:10°+ 5.5-10%
350 85.85 8.27 12.59 3.1-10%2+£9.7-108
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Tabela 38: Valores estimados para k' obtidos em diferentes temperaturas utilizando a fungdo

objetivo de minimos quadrados ponderados.

Modelo T (°C) S (e) 22 k

250 11.88 12.59 0.008 + 0.002
275 36.95 14.07 0.031 + 0.006

1 300 45.27 14.07 0.072 £ 0.014
325 40.83 14.07 0.134 + 0.025
350 35.57 14.07 0.234 + 0.040
250 7.53 12.59 0.011 + 0.002
275 32.84 14.07 0.034 + 0.007

2 300 43.91 14.07 0.074 + 0.014
325 40.47 14.07 0.135 + 0.025
350 35.50 14.07 0.235 + 0.040
250 11.70 11.07 0.005 + 0.052
275 32.54 12.59 0.006 + 0.014

3 300 40.47 12.59 0.012 + 0.024
325 38.95 12.59 0.032 + 0.008
350 32.84 12.59 0.047 +0.113
250 6.71 11.07 0.002 + 0.008
275 27.49 12.59 0.005 + 0.010

4 300 38.76 12.59 0.012 + 0.034
325 38.50 12.59 0.031 +0.117
350 32.72 12.59 0.047 + 0.010
250 3.41 11.07 50.53 £ 1.7-10°
275 7.84 12.59 7.0-10* + 5.6:108

5 300 10.22 12.59 8.7-109+ 7.1-10%3
325 8.66 12.59 3.9-101° +1.9-10™
350 9.47 12.59 1.9:10° £ 3.4-10°
250 2.26 11.07 5.9-108 + 1.8-10%2
275 7.47 12.59 42-10%£1.5-10°

6 300 10.16 12.59 1.8:107 £5.2-101
325 8.66 12.59 2.4-102 + 5.3-1012
350 9.51 12.59 1.5-1012 £ 8.4-108
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ANEXO J

O efeito de compensacéo cinético, onde um aumento do valor estimado para a energia

de ativacdo, Ea, € acompanhado por um aumento em In(ko), € um fenbmeno conhecido ao

avaliar a cinética de uma série de reacdes relacionadas, definidas por alterac6es no catalisador,
reagente ou outra varidvel operacional (BOND et al., 2000; BRATLIE et al., 2008). Portanto,

os dados obtidos referentes a desidrogenacdo de cicloexano foram analisados quanto a

existéncia deste fendmeno. Para isso, 0 conjunto de dados foi dividido em subconjuntos

diferenciados pela massa de catalisador (mcat) e temperatura de saturacéo (Tsat) usados em cada

experimento, permitindo a obtencdo de diferentes estimativas para In(ko) e Ea. Os resultados

obtidos ao utilizar as fung6es objetivo de minimos quadrados e minimos quadrados ponderados

sdo mostrados na Tabela 39 e Tabela 40, respectivamente, permitindo a avaliacdo da qualidade

de ajuste de cada modelo. Na Tabela 39, &° é dado pela Equacio (62) e a razdo S(é)/&z

segue uma distribuicéo y2.

Tabela 39: Valores da fungéo objetivo para a estimacédo de parametros em diferentes valores

de mcat € Tsat Utilizando a funcdo de minimos quadrados.

Experimento

5(8)/7

Modelo1l Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo 6

13.42
6.06
13.58
13.76
3.85
20.40
5.02
8.26

6.09
2.17
2.42
6.33
0.97
8.82
3.12
2.50

0.15
0.08
0.19
0.14
0.08
0.68

7.20-10° 2.78-1073

0.10
0.08
0.23
0.17
0.07
0.76

0.24
0.13
0.12
0.16
0.18
0.62

0.16

0.13
0.11
0.21
0.14
0.17
0.73

0.21

7.81
7.81
7.81
7.81
7.81
7.81
5.99
7.81

Tabela 40: Valores da funcédo objetivo para a estimacdo de parametros em diferentes valores
de mcat € Tsat Utilizando a funcdo de minimos quadrados ponderados.

5(0)

Experimento e
Modelo1l Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo 6
1 12.20 5.73 0.06 0.05 0.04 0.06 7.81
2 7.65 3.23 0.02 0.02 0.004 0.03 7.81
3 15.03 4.82 0.03 0.03 0.06 0.004 781
4 15.89 8.77 0.05 0.05 0.02 0.05 7.81
5a 6.57 2.39 0.01 0.01 0.17 0.02 7.81
5b 12.68 5.23 0.26 0.37 0.28 7.81
5¢ 2.22 1.43 - - - - 5.99
5d 14.12 5.33 1.63-10° 5.91-10* 0.03 0.04 7.81
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ANEXO K

A utilizacdo do método integral ou do método diferencial para a determinacdo dos

parametros cinéticos da reacdo de desidrogenacdo do cicloexano pode levar a obtencdo de

estimativas com diferentes incertezas e correlagdes. Portanto, foram determinadas as regides de
confianga para as estimativas de In(krer), Ea, Aadss € AHadss do modelo 6, ajustado aos dados da

desidrogenacéo do cicloexano. Os resultados sdo apresentados entre a Figura 26 a Figura 31

para os métodos diferencial e integral.
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Figura 27: Regides de confianga para In(kref) versus Aadgsg obtidas pelo método diferencial e
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Figura 28: Regides de confianga para In(kref) versus AHags g Obtidas pelo método diferencial e

integral.
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ANEXO L

A fim de analisar em maior detalhe as estimativas obtidas para 0s parametros cinéticos

da desidrogenacdo de cicloexano, utilizando o modelo 6 e as funcBes objetivo de minimos
quadrados (MQ) e minimos quadrados ponderados (MQP), foram determinadas as regides de

confianga para os parametros In(Kref), Ea, Aads,s € AHadsg. Os resultados sao apresentados entre

a Figura 32 a Figura 37. Além disso, foram determinadas as regides de verossimilhanca para

estes parametros, demonstrando que resultados diferentes das regides elipticas podem ser

obtidos. Estas ultimas regides sdo mostradas entre a Figura 38 a Figura 43, para a funcéo

objetivo de minimos quadrados ponderados, e entre a Figura 44 a Figura 49 para a funcdo de

minimos quadrados.
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Figura 32: Regides de confianca para In(krer) versus Ea obtidas pelas funcées de MQ e MQP.
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Figura 33: Regibes de confianca para In(krer) versus Aads,s obtidas pelas fun¢bes de MQ e
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Figura 34: RegiGes de confianga para In(krer) versus AHagsg oObtidas pelas fungbes de MQ e
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Figura 35: Regi0es de confianca para Aads,s Versus Ea obtidas pelas fungdes de MQ e MQP.
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Figura 36: Regides de confianga para AHadss Versus Ea obtidas pelas funges de MQ e MQP.
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Figura 37: Regides de confianca para AHagsg Versus Aads,0btidas pelas fungdes de MQ e MQP.
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Figura 39: Regido de verossimilhanca para In(krer) versus Aads,s obtida pela funcdo de MQP.
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Figura 40: Regiéo de verossimilhancga para In(krer) versus AHads s oObtida pela funcdo de MQP.
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Figura 41: Regido de verossimilhanga para Aads,s Versus Ea obtida pela fungéo de MQP.
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Figura 42: Regido de verossimilhanga para AHagsg Versus Ea obtida pela fungdo de MQP.
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Figura 43: Regido de verossimilhanga para AHadsg Versus Aagsg obtida pela funcédo de MQP.
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Figura 44: Regido de verossimilhancga para In(krer) versus Ea obtida pela funcéo de MQ.
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Figura 45: Regido de verossimilhanca para In(kref) versus Aagsg obtida pela fungéo de MQ.
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Figura 46: Regido de verossimilhanca para In(krer) versus AHads g obtida pela fungdo de MQ.
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Figura 47: Regido de verossimilhanga para Aads,s Versus Ea obtida pela func¢éo de MQ.
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Figura 48: Regido de verossimilhanga para AHags Versus Ea obtida pela fungéo de MQ.
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Figura 49: Regido de verossimilhanga para AHads g Versus Aags g obtida pela funcdo de MQ.
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