UNIVERSIDADE FEDERAL DA BAHIA

ESCOLA PQLITECNICA
PROGRAMA DE POS GRADUAGAO EM
ENGENHARIA INDUSTRIAL - PEI

MESTRADO EM ENGENHARIA INDUSTRIAL

ANDERSON NASCIMENTO PRUDENTE

MODELAGEM, ESTIMACAO DE PARAMETROS E INCERTEZAS NA
SINTESE DE PROPIONATO DE PROPILA EM UM REATOR
CROMATOGRAFICO DE LEITO FIXO

%

genharia Industrial

SALVADOR
2023



MODELAGEM, ESTIMACAO DE PARAMETROS E INCERTEZAS NA
SINTESE DE PROPIONATO DE PROPILA EM UM REATOR
CROMATOGRAFICO DE LEITO FIXO

Anderson Nascimento Prudente

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Poés-graduacao em Engenharia
Industrial, da Universidade Federal da
Bahia, como parte dos requisitos necessérios
a obtencao do titulo de Mestre em

Engenharia Industrial.

Orientadores: Karen Valverde Pontes

Idelfonso Bessa dos Reis

Nogueira

Salvador

Agosto de 2023



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema Universitario de Bibliotecas (SIBI/UFBA),
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a).

Prudente, Anderson Nasci nmento

Model agem estimacdo de parénetros e incertezas na
sintese de propionato de propila emumreator
cromatografico de leito fixo / Anderson Nasci nento
Prudente. -- Sal vador, 2023.

101 f.

Oientadora: Karen Val verde Pontes.

Coorientador: |del fonso Bessa dos Reis Nogueira.

Di ssertacdo (Mestrado - Programa de Pés Graduacdo em
Engenharia Industrial) -- Universidade Federal da
Bahi a, Escola Politécnica, 2023.

1. Propionato de Propila. 2. Estimacédo de
parametros. 3. Incerteza. 4. NRTL. 5. Langnuir-
H nshel wood. |. Pontes, Karen Valverde. |l. Nogueira,
I del fonso Bessa dos Reis. IIl. Titulo.




MODELAGEM, ESTIMAGCAO DE PARAMETROS E INCERTEZAS NA
SINTESE DE PROPIL PROPIONATO EM UM REATOR
CROMATOGRAFICO DE LEITO FIXO.

Anderson Nascimento Prudente

Dissertacdo submetida ao corpo docente do programa de pés-graduacido em
Engenharia Industrial da Universidade Federal da Bahia como parte dos requisitos
necessarios para a obtencéo do grau de mestre em Engenharia Industrial.

Examinada por:

/ 1) ]/
7 VY O2

PFE)fabra Kéfén Valverde Pontes Vater
Doutora em Engenharia Quimica, Brasi, pela Universidade Estadual de Campinas,

UNICAMP, 2008.

7%% RCW] %m
r. Idelfonso Bessa dos Reis Nogueira

Prof.
Doutor em Engenharia Quimica e Biol6gica, Portugal. Faculdade de Engenharia da
Universidade do Porto, FEUP, 2018.

M)u.u (e o/fi.q c(/ﬁ (/O(A L~

Prof. Dr. Mauricio Bezerra de Souza Junior
Doutor em Engenharia Quimica, pela Universidade Federal do Rio de Janeiro

(COPPE/UFRJ), Brasil, 1993

Assinado por: Marco Paulo Seabra dos Reis
Num. de Identificacao: 09806293
Data: 2023.09.01 17:26:02+01'00'

Prof. Dr. Marco Paulo Seabra dos Reis
Doutor em Engenharia Quimica, Portugal, pela Universidade de Coimbra, 2006

Salvador, BA - BRASIL
08/2023



Agradecimentos

Gostaria de expressar meus sinceros agradecimentos a todos que fizeram parte dessa
jornada, mesmo que por um curto periodo de tempo. Em primeiro lugar, agradeco
a minha familia, representada por minha mae, irmao e mais recentemente minha
sobrinha, que sempre estiveram ao meu lado, apoiando-me em cada passo.

Durante esta trajetoria, quero agradecer ao pessoal do PROTEC de maneira
geral, onde iniciei minha jornada académica na pesquisa. Agradego aos mais antigos,
como Rodrigo, Reiner, Carla, Cibele, entre outros, e também aos mais novos, como
Felipe e Wita, que constantemente vejo em meio as atividades. Meus agradecimentos
também se estendem aos professores Marcio, Daniel e Raony, que sempre estiveram
disponiveis para compartilhar seus ensinamentos e conhecimentos sobre Latex e
programagao, além de momentos descontraidos para um café.

Gostaria de fazer um agradecimento especial ao pessoal com quem convivi na
Residéncia 3-21 da UFBA, em especial a Dona Lene, e também aos meus amigos e
conterraneos de longa data, Derick e Wellington, e, mais recentemente, a Raiana,
que compartilham o apartamento comigo hoje. Nao posso deixar de mencionar meus
amigos pessoais do intercambio, da faculdade e da vida: Victor, Renato, Rafael e
Phillipe. Também sou grato por ter tido a oportunidade de conhecer, trabalhar
e interagir com excelentes pesquisadores e pessoas, como Rodrigo e Carine, e pelo
apoio financeiro da FAPESB (Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado da Bahia)
com a bolsa N°BOL061/2020.

Por fim, meu mais profundo agradecimento aos meus orientadores Karen Pontes e
Idelfonso Nogueira pela orientagao, compreensao, paciéncia, ensinamentos e insights
ao longo dessa jornada.

Cada um de vocés teve um papel significativo no meu crescimento académico e
pessoal, e sou grato por todas as experiéncias compartilhadas. O apoio e a colabo-

racao de todos foram fundamentais para o sucesso deste trabalho. Muito obrigado!



Dedicatoria

“Aos meus professores e
orientadores, por compartilharem
seu conhecimento e me
incentivarem a buscar sempre o

melhor.”

“Aos que vieram antes de mim,
trilhando caminhos de descoberta e
movacado, abrindo portas para

novas possibilidades.”

“Nunca tenha certeza de nada,
porque a sabedoria comeca com a

duvida.”

Freud



Resumo da Dissertacao apresentada & UFBA como parte dos requisitos necessérios

para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

Esta dissertacao aborda a modelagem e estimacao de parametros, incluindo incer-
tezas e regioes de confianga, para o processo de sintese do Propionato de Propila
(ProPro). O estudo emprega um modelo rigoroso que considera a natureza hete-
rogénea do sistema investigado, envolvendo um reator cromatografico de leito fixo
com o catalisador sélido Amberlyst™ 46. A abordagem de estimacao de parame-
tros combina a Otimizac¢ao por Enxame de Particulas (PSO) e o Método Gradiente
(MG) de ponto interior para estimar tanto os parametros termodindmicos quanto
cinéticos em duas etapas distintas. Inicialmente, a estimacgao dos parametros termo-
dindmicos ocorreu utilizando dados de equilibrio da literatura. Na segunda etapa,
para a estimacao dos parametros cinéticos com o modelo heterogéneo, foram empre-
gados dados experimentais do autor. As incertezas dos dados experimentais foram
avaliadas e calculadas para uso na estimacao dos parametros cinéticos. Através
do PSO, os parametros foram estimados e suas regioes de confianca determinadas,
proporcionando uma compreensao abrangente de suas incertezas. As incertezas dos
parametros termodinamicos e cinéticos sao avaliadas e propagadas até as ativida-
des do modelo termodinamico e nas constantes de Arrhenius e taxa reacional do
modelo cinético heterogéneo. Os resultados demonstram uma boa concordancia en-
tre as previsoes do modelo com os parametros estimados neste trabalho e os dados
experimentais, refletindo adequadamente a variabilidade estatistica das observagoes
experimentais com uma incerteza expandida de 95%. Além disso, o modelo he-
terogéneo de Langmuir-Hinshelwood apresenta uma representacao aprimorada dos
dados experimentais, tanto no estado transiente quanto nos estado estacionério, em
comparacao com o modelo Pseudo-Homogéneo utilizado na literatura. O Desvio
Médio Quadratico (RMSD) para a estimacao de parametros mostra uma melhora
significativa em relagao aos valores encontrados usando os parametros disponiveis
na literatura.

Palavras-chave. Estimacao de Parametros, Modelagem de um reator cromatogra-

fico de leito fixo, Incerteza, Propionato de Propila, NRTL, PSO



Abstract of Dissertation presented to PEI/UFBA as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

This dissertation addresses the modeling and parameter estimation, including un-
certainties and confidence regions, for the Propyl Propionate (ProPro) synthesis
process. The study employs a rigorous model that considers the heterogeneous
nature of the investigated system, involving a fixed-bed chromatographic reactor
with the solid catalyst Amberlyst™ 46. The parameter estimation approach com-
bines Particle Swarm Optimization (PSO) and a Gradient Method (GM) to esti-
mate both thermodynamic and kinetic parameters in two distinct steps. Initially,
the estimation of thermodynamic parameters occurred using literature equilibrium
data. In the second step, for the estimation of kinetic parameters with the het-
erogeneous model, author’s experimental data were employed. Uncertainties of the
experimental data were evaluated and calculated for use in the estimation of kinetic
parameters. Through PSO, parameters were estimated and their confidence regions
determined, providing a comprehensive understanding of their uncertainties. The
uncertainties of thermodynamic and kinetic parameters are evaluated and propa-
gated to the activities in the thermodynamic model and to the Arrhenius constants
and reaction rate of the heterogeneous kinetic model. The results demonstrate good
agreement between the model predictions with the parameters estimated in this
work and the experimental data, adequately reflecting the statistical variability of
the experimental observations with an expanded uncertainty of 95%. Moreover,
the heterogeneous Langmuir-Hinshelwood model presents an improved representa-
tion of the experimental data, both in transient and steady states, compared to the
Pseudo-Homogeneous model used in the literature. The Root Mean Square Devia-
tion (RMSD) for parameter estimation shows a significant improvement compared
to the values found using parameters available in the literature.

Keywords. Parameter Estimation, Modeling of a Fixed-Bed Chromatographic
Reactor, Uncertainty, Propyl Propionate, NRTL, PSO
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Capitulo 1

Introducao e Contextualizacao

1.1 Consideracoes iniciais

A industria quimica, assim como outros setores, demanda inovacao continua para
enfrentar desafios presentes e futuros, assegurando a produgao de produtos de alta
qualidade e acessiveis. Questoes como demanda energética, sustentabilidade e cus-
tos elevados representam desafios significativos. Diante disso, a busca por operagoes
mais eficientes e sustentaveis torna-se uma prioridade imperativa. Engenheiros de-
sempenham um papel crucial nesse cenario, sendo essenciais para impulsionar a
inovacao e possibilitar a redu¢ao do consumo de energia, emissoes, geracao de resi-
duos e riscos associados (MATERA et al., 2019). A habilidade dos engenheiros em
inovar é fundamental para moldar o futuro das operac¢oes quimicas, permitindo que
o setor enfrente os desafios atuais e crie solugoes sustentaveis e eficazes.

No ambito da inovacao, é fundamental nao apenas tornar os processos e rea-
¢Oes mais eficientes, mas também pensar no futuro e na substituicao de matérias-
primas de origem fossil por alternativas renovaveis e mais sustentéveis, promovendo
a descarbonizagao. Um exemplo dessa substituicao é a troca do xileno e tolueno,
matérias-primas amplamente utilizadas na industria quimica, pelo propionato de
propila, um éster derivado de fontes renovaveis como biomassa ou residuos agrico-
las. Essa substituicao reduz a dependéncia de matérias-primas de origem fossil e
tem beneficios ambientais, como a reducao de emissoes de gases de efeito estufa e a
diminuigao da pegada de carbono na producao quimica (DUARTE, 2006).

Como questao central na industria quimica, a inovacao pode ser abordada de
diversas formas. As vezes, significa criar algo completamente novo, mas muitas ve-

zes € aprimorar algo que ja existe para torna-lo mais eficiente, confiavel e acessivel



(BESSANT e CAFFYN, 1997). Na perspectiva do engenheiro industrial, esta ino-
vagao pode ser vista na modelagem rigorosa e na estimagao de parametros cinéticos
e termodinamicos mais precisos e confidveis para reagoes quimicas, utilizando a base
de dados da propria industria, via artigos académicos ou experimentalmente numa
planta piloto.

A modelagem rigorosa da sintese de um produto, utilizando um modelo mais
completo para a representacao da cinética reacional, desempenha um papel crucial
no entendimento e aprimoramento dos processos quimicos. Ao superar as limitagoes
dos modelos simplificados, a modelagem rigorosa permite uma compreensao mais
profunda dos fenémenos envolvidos, agregando conhecimento ao sistema em estudo
(LILJA et al., 2002). Por sua vez, a estimagao de parametros cinéticos e termodi-
namicos é uma importante ferramenta para a induastria quimica no desenvolvimento
de processos mais eficientes, econémicos, seguros e sustentaveis para a producao de
diversos produtos quimicos. E fundamental que estas estimativas de parametros
sejam mais confidveis através estimacao das incertezas envolvidas e precisas ao se
utilizar dados confidveis com modelos matematicos que mais se aproximam de uma
situagao real (HAJIPOUR e SATYRO, 2011).

A modelagem robusta que acompanha a estimacao de parametros pode trazer
beneficios significativos para a indistria quimica, especialmente nas reagoes de es-
terificagao que sao amplamente utilizadas na producao de diversos produtos, como

plasticos, lubrificantes e resinas (MATERA et al., 2019).

1.2 Motivacao

O propionato de propila é um composto quimico que tem sido estudado por suas
diversas aplicacOes em varias areas, incluindo medicina e biotecnologia. Algumas
pesquisas sugerem que ele tem propriedades antioxidantes e é eficaz na inibicao do
crescimento de bactérias e fungos (MONEDEIRO et al., 2021). Por isso, ele pode
ser utilizado como conservante em produtos alimentares ajudando a prolongar sua
vida 1til, e adicionalmente como plastificante na producao de pléasticos e borrachas
(XU et al., 2014). Ha ainda outros estudos que exploram o potencial do propionato

de propila em outras areas, como na producao de medicamentos e na industria de



fragrancias e aromas (NOGUEIRA et al., 2018).

A importancia deste produto se deve as suas propriedades quimicas, como sua
estabilidade, solubilidade e capacidade de inibir o crescimento microbiano. Algu-
mas dessas propriedades sao semelhantes as do xileno e tolueno, o que o torna um
potencial substituto para esses compostos. No entanto, o propionato de propila
apresenta diversas vantagens em relagao a ambos. Por exemplo, ele nao é conside-
rado um Poluente Atmosférico Perigoso (do inglés Hazard Air Pollutant - HAP),
conforme definido pela Agéncia de Protegdo Ambiental dos Estados Unidos (EPA).
Além disso, o propionato de propila é menos prejudicial a satide e emite um odor
mais suave ¢ agradavel (DUARTE, 2006).

Esta dissertagao tem como foco a modelagem cinética da reacao de esterificacao
do acido propanoico (AcP) e propanol (POH) para produzir agua (W) e propionato
de propila (ProPro) por meio da aplica¢do de um modelo cinético rigoroso em um
reator cromatografico de leito fixo (RCLF). O modelo cinético rigoroso para a rea-
gao em leito fixo serd o de Langmuir-Hinshelwood (LH), o qual sera validado com
dados experimentais previamente obtidos pelo autor desta dissertacao nas instala-
¢oes da FEUP (Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto) em parceria
com o LRSE (Laboratory of Separation and Reaction Engineering) da Universidade
do Porto. Segundo BAXTER e HU (2002), este modelo é o mais adequado para
representar a cinética reacional quando o catalisador utilizado é uma resina soélida
heterogénea. Para a validagao do modelo, os parametros cinéticos serao estimados e
suas respectivas regioes de abrangéncia serao determinadas a fim de agregar maior
confiabilidade ao modelo.

A viabilidade da produgao deste composto por uma rota mais econémica e ambi-
entalmente amigével potencializa a utilizagao do ProPro em detrimento de solventes
nocivos ao meio ambiente e & saude. Atualmente, a destilagao reativa é apontada
como uma rota de producao eficiente e ambientalmente amigével em comparagao
com as rotas tradicionais para este processo. Porém, estudos mais recentes ((SAN-
TANA et al., 2020; NOGUEIRA et al., 2018)) demonstram que esta reagao de es-
terificacao pode ser realizada em unidades de cromatografia continua, como nos
reatores de leito movel simulado (SMBR). CONSTANTINO et al. (2015) aponta a

tecnologia SMBR como uma rota ainda mais eficiente, de baixo custo energético e



produtividade competitiva com as colunas de destilacao reativa, além de ser mais
facil promover a separagao para moléculas complexas. Desta forma, sao necessérios
estudos mais aprofundados com o foco nesse sistema para que se possa demonstrar
os pros e contras da tecnologia SMBR frente & destilagao reativa, e uma das etapas
prévias a tecnologia SMBR é a modelagem no reator de leito fixo que compoe a
unidade. O modelo do RCLF desenvolvido nesta dissertacao podera servir como
base para a modelagem de uma unidade SMBR (Simulated Moving Bed Reactor)
na producao do ProPro, sendo flexibilizado de tal forma que pode ser usado, com
dados experimentais adequados, na producao de outros ésteres.

Apesar de haver estudos na literatura sobre modelagem do RCLF (CONSTAN-
TINO et al., 2015; GANDI et al., 2006; NOGUEIRA et al., 2018, 2019b; PEREIRA
et al., 2009; SILVA e RODRIGUES, 2002), ha uma certa caréncia, principalmente,
no que diz respeito aos parametros obtidos por modelos cinéticos que levam em conta
as constantes de adsorcao na taxa reacional. Além disso, a estimacao da regiao de
abrangéncia e incerteza destes parametros é pouco vista na literatura. Atualmente,
a literatura apresenta um conjunto de parametros cinéticos para a sintese do ProPro
através da tese de DUARTE (2006), o qual é amplamente utilizado na maioria dos
artigos que trata sobre esta sintese. Entretanto este conjunto de parametros possui

algumas limitacoes, a saber:

e E utilizado um modelo cinético simplificado, o Pseudo-Homogéneo (PH), ape-
sar da reagao ser catalisada por um catalisador heterogéneo, a resina Amberlyst

46;

e E utilizado como modelo termodinamico o UNIFAC (UNIQUAC Functional
Group Activity Coefficient), que possui precisao limitada para sistemas alta-
mente nao ideais especialmente aqueles que possuem componentes com ligagoes

polares e de hidrogénio fortes, que é o caso do sistema estudado; (WITTIG

et al., 2003)

e O ajuste de parametros é realizado através da estimativa de um conjunto
de constantes cinéticas para cada conjunto de dados, em uma determinada
temperatura. De posse do valor das constantes em diferentes temperaturas, um

regressao linear logaritmica da equacgao de Arrhenius fornece os parametros do



modelo em uma faixa de temperatura. Entretanto, os parametros obtidos pela
regressao linear logaritmantica nao sao validados com os dados experimentais.
Essa abordagem possibilita a estimacao dos parametros cinéticos de energia
de ativacao e constante pré-exponencial. Entretanto possui vérias limitagoes
visto que se trata de um sistema nao ideal e estes parametros nao sao validados

experimentalmente.

e A estimacao é feita através de dados obtidos em um reator batelada, que
possui desvantagens inerentes amplamente conhecidas como necessidade de

manutenc¢ao a cada batelada, producgao limitada e nao continua;

e Podem ocorrer discrepancias com certa frequéncia na simulagao do comporta-
mento de uma reator de leito fixo quando o modelo cinético é estimado por

experimentos em reatores batelada; (TESSER et al., 2009)

e Nao é apresentada qualquer informacgao com relac¢ao & incerteza dos parametros

no trabalho, tampouco regiao de abrangéncia destes.

O presente trabalho visa preencher estas lacunas e apresentar um novo con-
junto de parametros cinéticos e termodinamicos com sua respectiva incerteza em
um RCLF. Além disso, os procedimentos e metodologias deste trabalho poderao
ser utilizadas na estimagao de parametros envolvidos na produgao de outros esteres
com caracteristicas semelhantes ao ProPro. Estes parametros poderao ser ampla-
mente utilizados nas futuras simulagoes para a sintese deste composto bem como na

aplicacao da tecnologia de SMBR para a intensificacao de processos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Modelar a sintese do propionato de propila considerando um modelo cinético reaci-
onal heterogéneo em um reator cromatografico de leito fixo e estimar os parametros

cinéticos e termodinamicos com respectivas incertezas.



1.3.2 Objetivos Especificos

1. Determinar a incerteza de todos os dados experimentais e propaga-la na pre-

di¢ao dos modelos elaborados;

2. Desenvolver um modelo rigoroso em um reator cromatografico de leito fixo

para a producao do ProPro;

3. Modelar o equilibrio liquido-liquido do sistema e estimar os parametros ter-

modinamicos com respectiva incerteza e regiao de abrangéncia;

4. Validar o modelo para um reator cromatografico de leito fixo com dados ex-

perimentais previamente obtidos nas instalacoes da FEUP;

5. Estimar os parametros cinéticos da reacao a partir de um modelo cinético
heterogéneo de taxa reacional, que considera a adsor¢ao, com suas respectivas

incertezas e regioes de abrangéncia;

1.4 Organizacao do Trabalho

A dissertacao esté dividida em 4 capitulos e um apéndice. Este primeiro capitulo
introdutoério, e os demais que serao detalhados na sequencia.

No Capitulo 2 apresenta-se a reacao de esterificacao de forma geral e orientada
ao sistema reacional deste estudo de caso, bem como o mecanismo da reacao, ca-
talisadores utilizados e reacoes secundarias. Adicionalmente, realiza-se uma revisao
bibliografica sobre a sintese e modelagem cinética do ProPro, apontando o modelo
cinético utilizado na literatura e discutem-se as principais lacunas desta. Além disso,
apresentam-se aspectos sobre incerteza de medicao de forma geral e aplicada a téc-
nicas cromatograficas e estimagao de parametros. Uma breve apresentagao sobre a
estimacao de parametros termodinamicos e cinéticos aplicada neste estudo de caso
é feita, assim como a estratégia adotada para a estimacao de parametros. Nesse
contexto, é introduzido o modelo cinético de Langmuir-Hinshelwood, assim como o
critério da isofugacidade aplicado ao equilibrio liquido-liquido.

No Capitulo 3, sao detalhados os procedimentos experimentais, bem como o pla-
nejamento experimental e a metodologia para estimar as incertezas das técnicas cro-

matograficas por meio de uma curva de calibracao. A deducao desde o procedimento



até a obtencao da incerteza expandida é apresentada. O resumo do planejamento
experimental é apresentado, juntamente com a introducao do modelo de regressao
da ANOVA (Analise de Variancia) utilizado para avaliar o impacto das variaveis
testadas. Também ¢ introduzido o modelo termodinamico utilizado, NRTL (Non-
Random Two-Liquid), juntamente com a fonte dos dados experimentais e outras
premissas para a modelagem. A descricao do modelo do RCLF é fornecida, onde
as hipoteses para a modelagem e os balangos de massa sao definidos. Além disso,
as metodologias para a formulacao do problema de otimizacao e a determinagao
da incerteza dos parametros sao apresentadas. Por fim, os métodos para obter as
regioes de confianca, realizar o preenchimento da regiao de confianga e determinar
as incertezas dos parametros sao delineados.

No Capitulo 4, realiza-se a avaliacao do planejamento experimental pela analise
da ANOVA, e é apresentado o grafico exploratorio do planejamento experimental.
Os resultados da estimacgao da incerteza experimental dos dados coletados no labora-
torio LRSE da Universidade do Porto sao apresentados. Para alguns experimentos,
sao exibidos graficos com intervalo de abrangéncia dos dados experimentais de com-
ponentes individuais e da curva experimental completa. Os resultados da estimagao
dos parametros termodinamicos e cinéticos sao exibidos, assim como suas respecti-
vas regioes de confianga e indicadores RMDS (Root Mean Square Deviation). Além
disso, os resultados de incerteza dos parametros sao apresentados e propagados até
as atividades para a modelagem termodindmica e taxa reacional na modelagem ci-
nética.

No Capitulo 5, sao expostas as conclusoes derivadas deste estudo, bem como
as oportunidades para futuras pesquisas. Além disso, no Apéndice (Capitulo 6),
encontram-se disponiveis os graficos relativos aos dados experimentais e graficos de

predicao da estimacao de parametros termodinamicos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Introducao

Este capitulo oferece uma visao abrangente do sistema reacional e sintetiza o estado
da arte em relacao a sintese e modelagem do ProPro. Além disso, explora conceitos
e metodologias fundamentais sobre a incerteza de medigao, seguindo as diretrizes do
GUM - "Guidelines for Evaluating and Expressing Uncertainty"(GUM, 2008). Esses
conceitos sao essenciais para a estimacao das incertezas experimentais das fragoes
molares nas técnicas cromatograficas, bem como para a avaliacdo das incertezas
relacionadas a estimacao de parametros. Adicionalmente, é fornecida uma breve
introducao a modelagem e estimacao dos parametros cinéticos e termodinamicos,

acompanhada pela apresentacao da estratégia para a estimacgao desses parametros.

2.2 Sistema reacional

2.2.1 Reagao de esterificagao

A esterificagao é um tipo de reagao quimica amplamente empregada em varias areas,
incluindo industria de alimentos, perfumaria, farmacéutica e quimica fina. Nessa
reacao, um éster é formado pela combinagao de um éacido carboxilico com um &lcool
na presenga de um catalisador acido (DUARTE, 2006).

Durante o processo de esterificagao, o grupo hidroxila (-OH) do acido carboxilico
reage com o grupo hidroxila (-OH) do alcool, resultando na formagcao de um éster e
agua como subproduto. A adicao de um catalisador 4cido, como écido sulfirico ou
cloridrico, acelera a reagao, promovendo a formagao do éster desejado.

A equacao geral que representa a reacao de esterificacao é a seguinte:
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onde R e R’ sdo as cadeias de carbonos especificas para cada componente.

2.2.2 Reacao de esterificacao para o Propionato de Propila

O sistema reacional para a sintese do ProPro é composto por uma mistura qua-
ternaria complexa, que inclui o proprio ProPro, o POH, AcP e W. Essa mistura
apresenta caracteristicas nao ideais, como a formacao de varios azedtropos, o que
torna a reacdo desafiadora e com um comportamento nao linear (CRUZ-DIAZ et al.,
2012).

A sintese do ProPro pode ser considerada uma reacao reversivel, endotérmica
e elementar, o que implica que a reagao pode ocorrer nos dois sentidos, requer a
absorcao de energia e pode ser representada por uma tunica etapa de formagao dos
produtos (DUARTE, 2006).

A equacao geral para essa reacao de sintese é:

R 1ag vy
V.

H*(\)*(‘J*C: + H*(‘J*‘C*C: kljl H*‘*C‘*C*O*(‘J*‘C*(‘]*H + HO0.
H H O—-H H H O—H H H H H

Acido Propandico n-Propanol Propionato de Propila Agua

O ProPro pode ser produzido por meio de uma catalise homogénea utilizando
acido sulfarico (H250,) ou trifluoreto de boro (BF3) em um reator, seguido de
uma coluna de destilagao. Alternativamente, também ¢é possivel utilizar catélise
heterogénea empregando resinas com caracteristicas acidas, como a Amberlyst™
46. Esses catalisadores sao necessarios devido a lentidao das reagoes de esterificagao,

que podem demorar varios dias para atingir o equilibrio na auséncia de catalisador

(LILJA et al., 2002).

2.2.3 Mecanismo de Reacao

O mecanismo de reagao para esse tipo de sintese inicia-se com o grupo sulfonico acido
(=S03) do catalisador homogéneo, ou o proton (H+) no catalisador heterogéneo,
que atua como doador de protons, iniciando a esterificagao através da doacao de um

proton a molécula do acido carboxilico (LILJA et al., 2002):
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@
+ R—C R C

/N on '

N oo
. \OH

Catalisador Acido carboxilico Ion carbonilico-Catalisador

Apo6s a transferéncia do proton, o ion carbonilico formado fica suscetivel ao
ataque nucleofilico de um grupo hidroxila presente no alcool, dando continuidade &

reacao e levando a eliminagao da molécula de agua:

D
OH,
@/OH 2 ‘ 13 @
R—C + HO—FR R C OR/ R C OR’ 4+ H,0.
™~ k2 k3
OH
OH OH
Ion carbonilico Alcool Agua
Por fim, o catalisador é recuperado:
0] \ /
D /
R—C—OR' + k 7(3/ + —H—.

OH

Catalisador Ester Catalisador
Os passos descritos acima constituem o mecanismo geral da reagao de esterifi-
cacao, em que o catalisador desempenha um papel fundamental na facilitagao da

transferéncia de protons entre as moléculas reagentes, permitindo a formagao do

éster desejado (LILJA et al., 2002).

2.2.4 Catalisadores e reacoes secundarias

A resina utilizada neste estudo é a Amberlyst™ 46, um catalisador de troca iénica
que possui grupos sulfonados em sua superficie. O uso dessa resina como catalisador
apresenta a principal vantagem de nao produzir, de forma significativa, reagoes
secundérias indesejadas. Além disso, por ser um catalisador heterogéneo, facilita
as etapas subsequentes do processo, eliminando a necessidade de uma unidade de

separagao (BLAGOV et al., 2006). Outra vantagem desse tipo de catalisador é que
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hé adsorcao inicialmente de componentes polares, como a agua, o que por sua vez
desloca a reac@o no sentido dos produtos (NOGUEIRA et al., 2018).

De acordo com o estudo de BLAGOV et al. (2006), as reagoes de esterificagao
tendem a ocorrer principalmente na superficie da resina catalisadora, ou em regioes
proximas desta, enquanto as reagoes secundarias tém maior probabilidade de ocorrer
nos poros. Essa caracteristica torna a Amberlyst™ 46 altamente atrativa para a
sintese de esteres, como o ProPro.

Na fig. 2.1, sao exemplificadas as rotas reacionais envolvidas na sintese do Pro-
Pro, que é conhecido por apresentar varias reagoes secundarias. De acordo com
CRUZ-DIAZ et al. (2012), a partir do propanol, pode ocorrer uma desidratacio que
produz propeno (Pro), bem como uma auto-condensagao que resulta na formagao de
di-propil éter (DPE). Além disso, o ProPro pode sofrer decomposigao, gerando pro-
peno. O propeno, por sua vez, pode reagir por meio de uma reagao de eterificagao,

formando o DPE.

ProPro W%

2
< )
£ 2
=]
<< | E
=Rl Q*Coﬁ
S| Tz
Q S
E 8
<

Eterificagao \ /

+POH

Figura 2.1: Rotas reacionais para a sintese do Propionato de Propila.

Na sintese do ProPro as consideragoes acerca das rotas reacionais da fig. 2.1
sao importantes, uma vez que as reacoes secundarias podem afetar rendimento e
seletividade desejados (CRUZ-DIAZ et al., 2012). Portanto, é fundamental controlar
as condicoes reacionais para minimizar as reagoes secundérias indesejadas, obter um
produto de alta qualidade e evitar custos adicionais (CRUZ-DIAZ et al., 2012).

Um dos principais desafios para o uso de catalisadores baseados em resinas de

troca ionica ¢ a sua estabilidade térmica, que geralmente é limitada a cerca de 130°C.
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Em temperaturas elevadas, a producgao de esteres utilizando essas resinas pode levar
a formagao de subprodutos indesejados, como mencionado na fig. 2.1 e em outros
estudos (BLAGOV et al., 2006).

Essa questao é especialmente relevante quando se considera a sintese do ProPro
em unidades de destilacao reativa, onde as temperaturas de processo sao tipicamente
mais altas (BLAGOV et al., 2006). No entanto, em sistemas como reatores croma-
tograficos de leito fixo, que sao precursoras de unidades de SMBR, as temperaturas
sao mantidas em niveis mais moderados. Um exemplo disso é encontrado nesta
dissertacao, em que a sintese é realizada em uma faixa de temperatura de 30-50°C.

Portanto, ¢ necessario levar em conta a temperatura de operagao ao utilizar
resinas de troca ibnica como catalisadores para a sintese de esteres. Temperaturas
elevadas podem afetar negativamente a seletividade e eficiéncia da reacao, resultando
na formagao de subprodutos indesejados. Ao adotar condigoes de temperatura mais
moderadas, como aquelas utilizadas no RCLF mencionado, é possivel minimizar a

formagcao de subprodutos e obter um processo de sintese mais eficiente e seletivo.

2.3 Estado da arte sobre a modelagem e estimacao
de parametros para a sintese do Propionato de
Propila

A sintese do ProPro tem sido abordada na literatura em relacao a modelagem ter-
modinamica e cinética, e existem varios estudos publicados sobre o assunto, como

visto na revisao bibliografica apresentada na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Revisao da literatura sobre a modelagem da sintese de Propionato de Propila.

Tipo de Estimacao de
Fonte da Modelo Modelo
catalise e parametros
literatura cinético termodinamico
Catalisador termodinamicos
Heterogéneo
DUARTE Pseudo-
Amberlyst™ UNIFAC-Dortmund Nao
et al. (2006) 16 Homogéneo

Continua na proxima pagina
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Tabela 2.1, continuagao

Tipo de Estimacgao de
Fonte da Modelo Modelo
catalise e parametros
literatura cinético termodindmico
Catalisador termodinamicos
Heterogéneo UNIQUAC para
BUCHALY Pseudo-
Amberlyst™ LLE e Hayden Nao
et al. (2007) Homogéneo
46 O’Connel para VLE
Heterogéneo UNIQUAC para
ALTMAN Pseudo-
Amberlyst™ LLE e Hayden Nao
et al. (2010a) Homogéneo
46 O’Connel para VLE
Heterogéneo
ALTMAN Nao UNIFAC do Aspen
Zeolite CP81C Nao
et al. (2010Db) reportado Plus.
e CP814C
Heterogéneo UNIQUAC para
KELLER Pseudo-
Amberlyst™ LLE e Hayden Nao
et al. (2011) Homogéneo
46 O’Connel para VLE
. Heterogéneo UNIQUAC para
CRUZ-DIAZ Pseudo-
Amberlyst™ LLE e Hayden Nio
et al. (2012) Homogéneo
46 O’Connel para VLE
Heterogéneo Cita
BUCHALY Cita BUCHALY
Amberlyst™ BUCHALY Néo reportado
et al. (2012) et al. (2007)
46 et al. (2007)
Heterogéneo UNIQUAC para
XU et al. Pseudo-
Amberlyst™ LLE e Hayden Nao
(2014) Homogéneo
46 O’Connel para VLE
Heterogéneo UNIQUAC para
DATI et al. Pseudo-
Amberlyst™ LLE e Hayden Nao
(2015) Homogéneo
46 O’Connel para VLE
Heterogéneo
NOGUEIRA Pseudo-
Amberlyst™ NRTL Nao
et al. (2019a) Homogéneo
46
Heterogéneo
NOGUEIRA Pseudo-
Amberlyst™ NRTL Nao
et al. (2020) A Homogéneo
6

Continua na préoxima pagina
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Tabela 2.1, continuagao

Tipo de Estimacgao de
Fonte da Modelo Modelo
catalise e parametros
literatura cinético termodindmico
Catalisador termodinamicos
Heterogéneo
SANTANA Pseudo-
Amberlyst™ NRTL Nao
et al. (2020) Homogéneo
46
Heterogéneo
LIU e WANG Pseudo-
Amberlyst™ Uniquac Sim
(2023) 16 Homogéneo

Em relagao a termodinamica envolvida tanto nas atividades quanto na constante
de equilibrio do modelo cinético, é importante mencionar que muitos estudos nao
realizam a estimacao dos parametros termodinamicos diretamente e recorrem ao
uso de parametros estimados disponiveis na literatura como visto na tabela 2.1. No
entanto, esses parametros podem nao ser adequados para a faixa de temperatura es-
pecifica do sistema em estudo. Além disso, é comum utilizar modelos de contribui¢ao
por grupos, como o UNIFAC, ou modelos como o UNIQUAC (do inglés UNlversal
QUAsi-Chemical) com o método de Hayden O’Connel, especialmente em casos que
envolvem equilibrio liquido-liquido (LLE) e equilibrio liquido-vapor (VLE), e con-
forme observado na tabela 2.1. O UNIFAC, por sua vez, possui precisao limitada
frente a solugdes nao ideais como este sistema em estudo (WITTIG et al., 2003).

No campo da cinética reacional e estimagao dos parametros cinéticos, a tese
de doutorado de DUARTE (2006) tem sido amplamente utilizada como referén-
cia na maioria dos trabalhos publicados e mencionados até o momento na ta-
bela 2.1. Consequentemente, é comum observar a prevalente ado¢ao do modelo
pseudo-homogéneo, ou de segunda ordem, como o principal para a equagao de taxa
reacional, mesmo quando a reacao ¢ conduzida utilizando resinas de troca cationica
solidas, o que caracteriza uma catéalise heterogénea.

O modelo PH de taxa reacional tem o seguinte equacionamento:

Toropro = K <aAcpap0H - (2.1)

A proProw
keq ’

onde rb7, "¢ a taxa reacional, as.p, apom, Apropro € aw $a0 as atividades e k, keq
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sao as contantes cinéticas direta e de equilibrio, respectivamente.

Como visto na eq. (2.1), este modelo nao leva em conta as constantes de ad-
sor¢ao, logo considera que o sistema estd em uma tnica fase como se a catélise
ocorresse de forma homogénea. Sendo assim, a aplicagao desse modelo simplificado
pode nao capturar completamente os fenémenos envolvidos na reagao em sistemas
heterogéneos (LILJA et al., 2002).

A escolha desse modelo pode ser motivada pela conveniéncia de simplificar a
descricao da cinética reacional e permitir calculos mais acessiveis ou mesmo a falta
de parametros na literatura para modelos mais complexos e completos. No entanto,
¢é necessério considerar que a catalise heterogénea envolve interagoes complexas entre
os reagentes e a superficie da resina soélida, o que pode afetar a contante cinética
direta e os mecanismos envolvidos, como por exemplo, a adsorgao (LILJA et al.,
2002).

Além disso, o método empregado por DUARTE (2006) para estimar os parame-
tros cinéticos pode nao ter sido o mais adequado, ja que nao houve uma validacao
experimental dos parametros para a faixa de temperatura considerada. Os para-
metros foram obtidos através da linearizacdo da equacao de Arrhenius para cada
experimento, utilizando uma temperatura 7' e outros valores experimentais como

entrada, conforme a seguinte expressao:

Ea 1
Ik (Tey) = In A+ (=20 (
exrp

I ) (2.2)

onde A e E4 representam a constante pré-exponencial e a energia de ativagao, res-
pectivamente. Para cada experimento, os parametros A e F4 eram ajustados para
1

obter um valor k(7¢,,) em funcao de =—. Em seguida, uma linearizacao logaritmica,
exrp

como mostrada na eq. (2.2), era realizada para determinar os parametros cinéticos
validos para o intervalo de temperatura de 333.15K até 388.15K. Esse método foi
aplicado tanto na estimacao dos parametros da constante cinética direta como na
estimagao da constante de equilibrio, usando a abordagem de Arrhenius.

Por outro lado, a constante cinética de equilibro, teoricamente, deve ser repre-

sentada por:

keq(Tewp) = [ [ a = [« [T i", (23)

onde a; sao as atividades, v; os coeficientes estequiométricos, x; as fragdes molares
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e 7; os coeficientes de atividade. A eq. (2.3) é a equagao que idealmente satisfaria o
equilibrio do sistema, desde que haja dados e parametros termodinamicos estimados
nas temperaturas, ou faixa de temperaturas, de operagao do sistema.

Entretanto, para o ProPro até entao, recorre-se principalmente a utilizacao da
representacao desta constante cinética considerando a abordagem de Arrhenius ou

pela equagao de Van’t Hoff, como seguem:

keq(T) = Ay - e~ 7, (2.4)
A eagao
keq(T) = Ky - €~ R : (2.5)

onde A,, E5 sao a constante pré-exponencial e energia de ativacao do equilibrio, res-
pectivamente, pela abordagem de Arrhenius e K, A Hgeacao € 0 fator pré-exponencial
de equilibrio e entalpia da reacao, respectivamente, pela abordagem de Van’t Hoff.
No ambito desta dissertacao, a temperatura do sistema reacional encontra-se
dentro da faixa de temperatura considerada nos parametros termodinamicos esti-
mados. Dessa forma, nao sera necessario recorrer a simplificacoes na representacao
da constante cinética de equilibrio, como a equacao de Van’t Hoff eq. (2.5) ou a

abordagem baseada na equagao de Arrhenius eq. (2.4).

2.4 Incerteza de medicao

A incerteza é uma parte essencial do processo cientifico e industrial, sendo um con-
ceito fundamental na medicao. Todas as medidas estao sujeitas a incertezas e erros,
e a incerteza de medicao é uma medida da falta de conhecimento sobre o valor ver-
dadeiro de uma grandeza mensuravel. Existem dois tipos principais de incerteza: a
incerteza do tipo A, também conhecida como incerteza aleatéria, que surge devido
a variabilidade dos resultados das medicoes; e a incerteza do tipo B, também conhe-
cida como incerteza sistemética, que surge devido a erros sisteméaticos ou a fontes
de incerteza conhecidas (GUM, 2008).

Segundo o GUM, é importante avaliar e expressar adequadamente a incerteza
de medicao para garantir a confiabilidade e precisao dos resultados. Além disso,

é essencial distinguir entre as duas categorias de incerteza e quantificar cada uma
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delas separadamente para entender a contribuicao de cada fator para a incerteza
total.

A incerteza do tipo A surge devido a flutuagao aleatoria dos resultados da me-
dicao e pode ser estimada a partir da dispersao dos resultados obtidos de vérias
medicoes repetidas da mesma grandeza. E obtida por medidas diretas do men-
surando ou indiretamente via propagacoes de incertezas combinadas em modelos
matematicos. Por outro lado, a incerteza do tipo B é causada por fatores sisteméti-
cos que afetam a medicao, como a calibracao inadequada dos instrumentos, limites
de detecgao, limite de quantificacao, desgaste do equipamento, erro do operador,
entre outros, e ¢ mais dificil de avaliar (MARTINS, 2010).

O processo de avaliagao da incerteza requer a analise estatistica de erros, essen-
cial para garantir a precisao e confiabilidade das medi¢oes e dos dados. Segundo
MARTINS (2010), varios principios estatisticos estao envolvidos na anélise de erros,
como o erro de medi¢ao, o valor verdadeiro e a propagacao de erros.

O erro de medigao é definido como a diferenca entre o valor medido de uma
quantidade e seu valor verdadeiro. O erro de medigao pode ser influenciado por
diversos fatores, como erros de leitura, problemas de calibragao ou desgaste dos
instrumentos (MARTINS, 2010).

O valor verdadeiro é o valor real de uma quantidade medida ou estimada. Embora
idealmente todos os dados fossem medidos com precisao absoluta, na pratica, sempre
h& uma certa incerteza associada as medi¢oes e todos os instrumentos de medigao
apresentam uma margem de erro que deve ser considerada ao interpretar os dados.
A importancia do valor verdadeiro reside no fato de que é usado como referéncia
para avaliar a precisao das medi¢oes (MARTINS, 2010).

A propagacao de erros é o processo de quantificar a incerteza associada a uma
medicao em uma anélise de incerteza. Quando um modelo envolve varios mensu-
randos, a incerteza resultante deve ser propagada por meio da lei de propagacao de
incertezas para se estimar a incerteza final do modelo. Essa lei é baseada na teoria
da diferenciacao, que permite a propagacao de erros de um conjunto de variaveis in-
dependentes para uma variavel dependente. A propagacao de erros é especialmente
importante em situagoes onde pequenas diferencas no valor medido podem ter um

grande impacto no resultado final (MARTINS, 2010).
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Outra contribuicao estatistica importante na analise de erros é a distribuicao
normal. A distribui¢do normal é uma distribuicao estatistica comumente observada
em dados, e muitas vezes ¢ usada para modelar erros de medi¢ao e outras incertezas.
Ela é caracterizada pela sua funcao de densidade de probabilidade, que é simétrica e
tem formato de sino. A distribuicao normal é caracterizada por sua média e desvio
padrao, que descrevem a localizacao e dispersao dos dados, respectivamente. No
GUM a distribuicao normal é usada para expressar a incerteza de uma medigao.

De acordo com o GUM, as incertezas de medigao podem ser expressas em termos
de incerteza padrao via desvio padrao ou incerteza expandida. A incerteza final ou
expandida é expressa com um intervalo de confianc¢a de 95% (ou outro intervalo de
confianga desejado) em torno do valor medido, sendo dada pelo produto do desvio
padrao da distribui¢cao normal e um fator de abrangéncia, que depende do nimero

de graus de liberdade e do nivel de confianga escolhido (MARTINS, 2010).

2.4.1 Tratamento da incerteza pelo GUM
2.4.1.1 Introducgao

Nos processos de modelagem matematica, as incertezas de um modelo geralmente
nao sao obtidas de forma direta visto que os resultados do modelo sao obtidos em
funcao das grandezas de entrada. Desta forma o GUM padronizou uma série de
procedimentos tanto para o célculo destas incertezas quanto para a sua expressao
final. Na avaliacao da incerteza pelo GUM é necessario ser estabelecida uma fungao

de medigao Y que é resultado da entrada do mensurando X;, de acordo com:

Y = £(X1,Xa,, X,0). (2.6)

Na determinacao da incerteza do tipo A, quando um namero n de valores aleato-
rios da grandeza independe X; sao apresentados, a melhor estimativa ¢ representada

pela sua média aritmética X:

_ D¢
X = @ (2.7)

%
n
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As medidas sucessivas dessa grandeza naturalmente irao variar a cada nova medi-
cao. Esta dispersao aleatoéria do mensurando no processo de medigao é representada

pelo desvio padrao experimental sy x:

SXX(Xi) = Z (XZ;Z%XZ) (2-8)

Para que a estimativa de sxx seja confidvel e representativa da populagao X;, é
necessario o uso de uma amostra representativa com valores da grandeza de entrada
mutualmente independentes e um certo niimero de repeti¢oes para garantir proprie-
dades estatisticas (MARTINS, 2010). Com isso, a avaliacao da incerteza padrao do

tipo A (ua) determinada pelo GUM é expressa por:

3XX<Xi)
—\/ﬁ )

sendo Sxx(X;) o desvio padrao experimental médio do conjunto de dados de tama-

ua(Xi) = Sxx(Xi) = (2.9)

nho n.

Para a avaliacao da incerteza tipo B, os critérios de definicao dos valores entram
no campo qualitativo, sendo suportado e dependente das informacoes disponiveis
pelo sistema avaliado. O GUM (2008) tem uma lista de possiveis fontes de incerteza
do tipo B, que podem ser exploradas pelo profissional técnico na determinagao desta

incerteza, a saber:
e Histoérico das medicoes;

e Conhecimento geral adquirido por experiéncia sobre o procedimento de medi-

Gao;
e Propriedades relevantes dos materiais e/ou instrumentos de medicao;
e Especificacoes de fabricante;
e Dados de calibragao e certificados de calibracao;

e Incertezas de outras referéncias presentes em manuais.

A incerteza do tipo B (ug), apesar que de nao ser objetiva, é tao confiavel quanto a
incerteza do tipo A, principalmente com poucas medigoes disponiveis (MARTINS,

2010).
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Definidos os tipos de incerteza, a incerteza padrao final da grandeza de entrada

X, é expressa combinando a incerteza do tipo A e B de acordo com:

w(X) = |l + (i usz). (2.10)

A avaliacao correta da incerteza de medicao é fundamental para garantir a con-
fiabilidade dos resultados da medicao. O GUM fornece orientagoes detalhadas sobre
como avaliar e expressar a incerteza de medicao e recomenda que a incerteza do
tipo A e do tipo B sejam avaliadas separadamente. Ao avaliar a incerteza de medi-
¢ao, é importante ter em mente que ela é uma medida da falta de conhecimento e,

portanto, sempre haverd uma incerteza associada a qualquer medicao.

2.4.1.2 Incerteza combinada e expandida

O estabelecimento do método para a avaliacao da incerteza combinada estd dentre
os objetivos do GUM e para tal recorre-se a lei de propagacao de incertezas, que
pode ser aplicada para modelos MISO (do inglés, Multiple Input Single Output) e
MIMO (do inglés, Multiple Input Multiple Output) (SANTANA, 2014).

Nos modelos MISO ha multiplas entradas e uma tnica saida, j4 nos modelos
MIMO ha maltiplas entradas e saidas. O foco deste trabalho é dado aos modelo

MISO, e a equacao geral da incerteza padrao combinada é dada por:

uz<Y>:Z(§§) +ZZ Z(

=1

)( ) (X,.X)). (2.11)

é também conhecido como coeficiente de sensibili-

O termo com a derivada X,
dade e representado por s;, i e j sdo grandezas distintas e u(X;,X;) é a covariancia
entre essas estimativas. Esta derivada também pode ser obtida por métodos nu-
meéricos (GUM, 2008), um exemplo é o método numérico de derivada a direita, ou
diferenga finita progressiva, onde o lado direito da equagao é chamado de quociente
diferencial de Newton, conforme:

of J(Xip1) — f(Xi)'

= 2.12
0X; Xiy1 — X ( )
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Por sua vez a covariancia entre duas grandezas distintas é dada por:

N
(Xix — X)) (Xje — X)) (2.13)
k=1

N
n(n —1)

U(XZ,XJ> =
A covariancia u(X;,X;) é usualmente expressa em termos do coeficiente de cor-
relacao r(x;,z;) definido por:

U(X” X])

X X) = ) X))

(2.14)

E quando néo hé correlagao entre estas grandezas de entrada, ou seja, 7(x;,x;) = 0,
o segundo termo da eq. (2.11) pode ser removido (MARTINS, 2010). Desta forma

a eq. (2.11) final da incerteza combinada pode ser simplificada como:

(2.15)

A incerteza expandida, por sua vez, tem a funcao pratica de definir um intervalo
de abrangéncia, que define limites aos quais existe um conjunto de valores prova-
veis que o mensurando pode assumir dada uma probabilidade (SANTANA, 2014).
Esta incerteza ¢ representada por um fator k, chamado de fator de abrangéncia,

multiplicado pela incerteza combinada:

U(Y) = kuo(Y). (2.16)

O valor do fator k varia conforme a probabilidade de abrangéncia escolhida, a
qual usualmente é de 95% para um fator de abrangéncia de valor numérico k = 2.
Com a incerteza expandida definida, o intervalo de abrangéncia na func¢ao de medic¢ao

é representado por:

Vi =Y £ U(Y). (2.17)

2.5 Incerteza em técnicas cromatograficas

A avaliacao da incerteza experimental é um passo essencial para a estimacao de

parametros, principalmente por permitir a aplicacao integral do método do méaxima
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verossimilhanca que pondera a funcao objetivo pela atribuicao das incertezas em
cada ponto experimental. Neste procedimento os pontos experimentais de menor
incerteza terdo um maior peso na estimacao de parametros (SANTANA, 2014).

Nesta dissertacao a avaliagao da incerteza experimental é feita sobre o procedi-
mento analitico da cromatografia gasosa. Na literatura h& pouco trabalhos a respeito
da avaliagao da incerteza nestas técnicas e os que existem se limitam a avaliagao
do desvio padrao (SD, do inglés Standard Deviation) ou do desvio padrao relativo
da média (RSD, do inglés Relative Standard Deviation) (NOGUEIRA et al., 2018).
Entretanto, ha trabalhos com metodologias consistentes para esta avaliagao a saber
KONIECZKA e NAMIESNIK (2010) e NOGUEIRA et al. (2018).

As metodologias propostas nestes trabalhos avaliam as incertezas do tipo A e B
em técnicas cromatogréficas e os resultados obtidos permitem uma maior compreen-
sao dos desvios experimentais. A avaliacao da incerteza experimental é de extrema
importancia para o restante do trabalho, especialmente para a correta aplicacao do

método de minimos quadrados na estimacgao dos parametros cinéticos.

2.6 Estimacao dos parametros

2.6.1 Modelagem e Estimacao dos parametros termodinami-

COSs

A modelagem matematica do equilibrio termodinamico de fases é necessaria para
a maioria dos processos quimicos, e sua previsao correta é vital para os estudos
subsequentes, como o projeto, a otimizacao e o controle de processos. Desta forma,
h& um interesse crescente no desenvolvimento de métodos para estimacao de pa-
rametros mais confidveis para o equilibrio de fases (BONILLA-PETRICIOLET e
SEGOVIA-HERNANDEZ, 2010).

A modelagem termodinamica neste trabalho é a de LLE para a mistura quaterna-
ria fortemente nao ideal do POH, AcP, ProPro e W, a qual faz parte de uma reagao
de esterificacao que envolve, simultaneamente, uma reacao quimica e um equilibrio
de fases do tipo LLE. De acordo com SORENSEN et al. (1979), o calculo de LLE
pode ser mais dificil de ser resolvido do que o de VLE visto que a temperatura afeta

mais o LLE do que o VLE.
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O LLE é descrito pelo critério de isofugacidade, sendo necessarios modelos ter-
modindmicos para calcular a fugacidade de cada fase (SORENSEN et al., 1979). O
critério da isofugacidade considera que o potencial quimico, ou atividade, de cada
componente em cada fase (aquosa e organica) serdo iguais para um sistema em

equilibrio com temperatura e pressao constantes, como segue:

(ai (fop,TeXp,Q;)) = (ai (fop,TeXp,G;)) o (2.18)
aquosa organica

onde a; é atividade do componente i, z;" e TP sdo as fra¢des molares e tempera-
turas experimentais do sistema e 0; ¢ o conjunto de parametros termodinamicos a
serem estimados por um modelo termodinamico.

A literatura geralmente descreve esse sistema quaternario pelos modelos NRTL e
UNIQUAC como visto na tabela 2.1, que sao semi-empiricos e tém varios parametros
que devem ser estimados para prever com precisao o LLE. Devido & complexidade
desses modelos termodinamicos, o problema de estimativa dos parametros resultante
é altamente nao-convexo e pode ter varios extremos locais que podem levar a solucoes
falsas/multiplas (SINGH et al., 2005).

Esta dissertacao faz a modelagem termodinamica utilizando o NRTL que, con-
forme apontado por PRUDENTE et al. (2019), apresenta melhores resultados para
o LLE da mistura estudada neste trabalho. A modelagem termodinamica realizada,
separadamente, é necessaria para a modelagem cinética, que serd posteriormente
apresentada, na determinacao das atividades da equagao cinética de taxa reacional

e da contante de equilibrio.

2.6.2 Modelagem e Estimacao dos parametros cinéticos

No sistema estudado nesta dissertagao, a literatura relata o uso do acido sulfirico
como catalisador homogéneo e resinas cationicas de troca idnica fortemente acidas
como catalisador heterogéneo, através de resinas soélidas de polimeros aromaticos
vinilicos reticulados e com sitios ativos na superficie (LUNDQUIST, 1995). Geral-
mente, essa reagao ¢ representada através de um modelo PH conforme eq. (2.1), o
qual assume que a etapa de reagao ocorre na superficie e é o passo controlador, e
que a adsorcao de todas as espécies é insignificante. Portanto, é comum na litera-

tura considerar apenas uma fase, mesmo quando sao utilizadas resinas sélidas com
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caracteristicas dcidas (NOGUEIRA et al., 2019a).

Entretanto, a adsorcao desempenha um papel fundamental nesse sistema reacio-
nal. Desconsiderar a adsor¢ao pode levar a uma simplificacao excessiva do sistema.
Portanto, para superar essas limitagoes, modelos cinéticos heterogéneos, como o
modelo de LH, podem ser mais representativos (LILJA et al., 2002).

De acordo com (BAXTER e HU, 2002), é alta a probabilidade do modelo de
LH representar adequadamente a maioria das reagoes cataliticas superficiais. Seu
mecanismo assume que dois componentes sao quimissorvidos na superficie e a reagao
comega.

Ao usar a resina Amberlyst™ 46, as espécies quimissorvidas sdo agua e n-
propanol (NOGUEIRA et al., 2019a). A principal alteracao matematica do modelo
de LH em comparagao com o modelo PH ¢ a adi¢ao de constantes de equilibrio de

adsorcao na taxa reacional, conforme segue:

AProProdQWw. )

Kacp - Kpon - k - <aAcPaPOH —

TProPro = (219)

29
(1+ Kacpaacr + Kpornapon + Kpropro@propro + Kwaw)
onde K a.p, Kpow, Kpropro € Ky sao as constantes de adsorcao, aa.p, ¢pon, @propro
e ay sao as atividades, keq é a constante cinética de equilibrio e k£ a constante

cinética da equacao de Arrhenius representada por:
_E
kE(T)= Ay -e 7T, (2.20)
onde A; e F; sao os parametros cinéticos da constante pré-exponencial e energia
de ativagao a serem estimados nesta dissertacao. Neste trabalho as constantes de

adsorgao foram adotadas de NOGUEIRA et al. (2018).

2.6.3 Resolucao do problema de Estimacao de parametros

O problema de estimacao de parametros na literatura era, geralmente, resolvido
utilizando o método Nelder Mead Simplex (NM) ((SPENDLEY et al., 1962; BOX,
1957)) e o método do gradiente (MG) de ponto interior (BONILLA-PETRICIOLET
e SEGOVIA-HERNANDEZ, 2010). Estes algoritmos sdo sensiveis aos pontos ini-
ciais, e nao ha garantia de que eles alcancem o ponto minimo global em fungoes
multimodais, como os modelos termodinamicos, especialmente quando se parte de

uma estimativa inicial ruim (FAN e ZAHARA, 2007; NOEL e JANNETT, 2004).
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Algoritmos de otimizagao deterministicos, como NM e MG, provavelmente conver-
girao para um minimo local proximo a estimativa inicial (SCHWAAB et al., 2008).
Isso pode ser problematico quando nao ha informagoes sobre uma estimativa inicial
adequada.

No entanto, essa dificuldade pode ser superada com o uso de algoritmos de oti-
mizagao estocasticos, como o PSO (Particle Swarm Optimization), uma vez que eles
nao requerem uma estimativa inicial especifica (SCHWAAB et al., 2008). Porém,
uma desvantagem dos algoritmos estocasticos é que eles podem enfrentar dificulda-
des em explorar a vizinhan¢a do minimo encontrado (SCHWAAB et al., 2008), o
que nao ¢ um problema para os métodos NM e MG.

Dessa forma, optou-se pelo uso de uma estratégia hibrida, que combina um mé-
todo estocastico e um deterministico, para resolver o problema de estimacao de
parametros nesta dissertacao. Nesse método hibrido, a fungao objetivo é minimi-
zada utilizando o PSO, durante a etapa conhecida como exploracao. Em seguida,
aplica-se o MG, utilizando os resultados do PSO como estimativas iniciais, na etapa
subsequente conhecida como exploragao local (ou do inglés "exploitation™).

O PSO foi escolhido como o método estocastico devido & sua simplicidade e efi-
ciéncia. Por outro lado, o MG foi selecionado como a abordagem deterministica,
uma vez que é amplamente utilizado na literatura. Essa estratégia também foi apli-
cada anteriormente em problemas de LLE multicomponente por FAN et al. (2004);
FAN e ZAHARA (2007); NOEL e JANNETT (2004). Esses autores concluiram que
essa estratégia é mais eficaz em convergir para o minimo global do que os métodos
convencionais usados separadamente.

Neste trabalho, adotou-se essa abordagem para estimar, separadamente, os para-
metros termodinamicos e cinéticos, pois possui uma flexibilidade que permite ampla
aplicacao em diversos problemas de estimacao de parametros. Além disso, essa
estratégia pode se tornar uma ferramenta poderosa para avaliar as incertezas nos

parametros como sera discutido mais a frente.

2.6.4 Regiao de confianca e incerteza dos parametros

A avaliag@o da incerteza dos parametros, por sua vez, é um passo crucial para garan-

tir a confiabilidade de um modelo, pois permite uma anélise rigorosa da propagacao
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das incertezas nas estimativas do modelo. Incorporar informacoes estatisticas sobre
a incerteza pode ajudar a evitar medidas arbitrarias de seguranca, como superdi-
mensionamento de equipamentos, conforme destacado por HAJIPOUR e SATYRO
(2011).

No entanto, as informacoes de incerteza derivadas da estimacao de parametros
geralmente se limitam a intervalos de abrangéncia, que podem nao capturar com-
pletamente as caracteristicas estatisticas do modelo SCHWAAB et al. (2008). Para
obter uma analise mais abrangente, a utilizacao de regioes de confianca (RC) é prefe-
rida, como discutido por SCHWAARB et al. (2008). Essas RC delimitam areas dentro
do espago de parametros, preservando a significancia estatistica de um modelo bem
ajustado com base em dados experimentais (TOLAZZI et al., 2018). Ao utilizar RC,
é possivel realizar uma anélise estatisticamente rigorosa dos parametros estimados
(SCHWAAB et al., 2008).

Diversos métodos para estabelecer regioes de confianga foram discutidos em
SCHWAAB et al. (2008). Um dos métodos mais promissores utiliza abordagens
de otimizagao heuristica, como o PSO. A evolucao iterativa da populagao PSO em
direcao ao minimo pode fornecer informagoes valiosas para construir a regiao de
confianca REBELLO et al. (2021). A metodologia para a determinagao das RC uti-
lizando o PSO combinado com a condi¢ao de Fisher-Snedecor bem como a emulagao
do preenchimento da RC pelo método de Monte Carlo (BENYAHIA et al. (2013))

serao apresentados nesta dissertacao.

2.7 Conclusao

Este capitulo tragou as principais diretrizes a serem exploradas e avaliadas ao longo
desta dissertacao. Abordaram-se as lacunas existentes na literatura em relagao a
sintese e modelagem do ProPro. Até entdo, os parametros cinéticos disponiveis e
frequentemente empregados para essa sintese foram obtidos através da modelagem
de um reator em batelada, usando um modelo de taxa reacional simplificado que nao
considera a adsorc¢ao. No préximo capitulo, serao apresentados os métodos e modelos
destinados a preencher tais lacunas, bem como a configuracao e o planejamento

experimental adotados para o estudo de caso desta dissertacao. Além disso, serdao
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abordados outros métodos relevantes para a avaliacao de incertezas e indicadores.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Introducao

Neste capitulo, é apresentada a metodologia utilizada nesta dissertagao. Sao abor-
dadas as metodologias para a determinacao da incerteza experimental nas técnicas
de cromatografia gasosa, bem como para a resolucao dos problemas de estimacgao
de parametros, planejamento experimental, determinacao das regides de confianca e
incerteza dos parametros. A maior parte desta metodologia foi validada e aplicada
em um estudo de caso para um reator batelada utilizando o mesmo sistema e cata-
lisador, e gerou um artigo cientifico intitulado An uncertainty aware rigorous model
for the Synthesis of n-Propyl Propionate on a Batch Reactor and a comprehensive
approach for parameter estimation em processo de revisao para a Chemical Engine-
ering Research and Design e outro para o COBEQ 2021 (23° Congresso Brasileiro
de Engenharia Quimica). Ha outras publica¢oes em colaboragao com parte da me-

todologia ja publicadas, a saber: SANTOS et al. (2022, 2021).

3.2 Configuracao e procedimento Experimental

A configuracao experimental da planta piloto de bancada pode ser observada na
Figura 3.1. Esta planta piloto se encontra nas instalagoes da FEUP, especificamente
no LRSE. Os experimentos foram realizados durante um intercambio do autor desta
dissertagao no periodo de 2016-2017 durante a graduacao. Antes de iniciar os expe-
rimentos algumas verificagoes eram feitas.

Inicialmente, o procedimento experimental comecava com uma purga na bomba

para eliminar possiveis bolhas de ar. Apos isso, uma verificacao da vazao era condu-
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zida usando uma proveta durante um minuto para confirmar a precisdo. A homoge-
neizacao dos reagentes acontecia antes de alcancarem o reator, sem passagem direta.

Vale destacar que o sistema ja estava saturado com propanol antes da entrada dos

Bomba HPLC .i

reagentes.

Banho
Termostatico

Amberlyst 46

1010111
001011
1011114

Analise CG Amostragem Residuo

Figura 3.1: Configuracao experimental da planta piloto.

Apos essas etapas preparatorias, o experimento era iniciado. Os reagentes eram
introduzidos no sistema a mesma temperatura da coluna, que era mantida constante
por meio de um banho termostéatico, com um fluxo de reagente axial de cima pra
baixo. A primeira amostra era coletada no terceiro minuto e, & medida em que o
tempo avancava, os intervalos de coleta das amostras variavam.

Por fim, as amostras eram submetidas & anélise de cromatografia gasosa (CG)
para identificar as areas dos picos correspondentes a cada componente. Essas areas
eram quantificadas em termos de concentragao utilizando uma curva de calibragao

previamente obtida. Foram obtidos dados experimentais em trés niveis de tempera-
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turas T' e de propor¢ao molar nPOH:nAcP, e quatro niveis de vazao de entrada @)

(definidos na bomba HPLC - High Performance Liquid Chromatography).

3.3 Planejamento experimental

Para o planejamento experimental foram feitos experimentos em quatro niveis para
a vazao (), trés niveis de temperatura 1" e trés niveis de propor¢ao nPOH:nAcP,
conforme tabela 3.1, e todos os dados experimentais foram analisados em triplicata.
A influéncia destas variagoes e varidveis na conversao média é apresentada na ultima

coluna da tabela 3.1.

Tabela 3.1: Resumo dos experimentos realizados na planta piloto do LRSE.

Experimentos T (°C) Q(mL/min) nPOH:nPAc Conversao Média

RO01 40 5 1 13%
R002 40 7.5 1 9%
R0O03 40 2.5 1 17%
R004 30 3 1 6%
RO05 30 7.5 1 6%
R0O06 30 2.5 1 10%
RO07 20 2.5 1 24%
ROO08 50 5 1 14%
R0O09 20 7.5 1 10%
RO10 40 1 1 31%
RO11 30 1 1 17%
RO12 20 1 1 40%
RO13 40 5 0.5 27%
RO14 40 > 2 21%
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A conversao para cada componente ¢ pode ser obtida por:

n; — TLT.LL’{

Conversao; (%) = 100(( )-URL) (3.1)

NRL-U;

onde x (%) ¢é a conversao, n;, v; ¢ a quantidade de mols e coeficiente estequiométrico,
f

nr, nrr € a quantidade de mols total e do reagente limitante, z; é a fracao molar
no equilibrio e vy, € o coeficiente estequiométrico para o reagente limitante.

Para avaliar quantitativamente o impacto dessas variagoes, ¢ realizada uma
ANOVA e uma regressao linear miltipla. O modelo de regressao linear miltipla,
que analisa o impacto das varidveis independentes na conversao média final, é re-

presentado por:
Conversao Média = By + 81 X T + Pa X QQ + P3 x nPOH:nAcP + ¢, (3.2)

onde [y, 1, P2 e (3 sao os coeficientes do modelo que representam os efeitos das
variaveis independentes (7', Q e nPOH:nAcP) na conversao média, respectivamente,
e € ¢ o erro residual. Para ajustar o modelo de regressao, sao utilizadas técnicas de

minimos quadrados para estimar os coeficientes.

3.4 Determinacao da Incerteza experimental

3.4.1 Incerteza experimental da amostragem

Esta primeira parte da analise de incerteza experimental busca determinar as incer-
tezas envolvidas no processo de amostragem em si com quatro contribuicoes para
a incerteza combinada, e uma segunda mais complexa ¢ relativa ao processo de
calibragao.

No inicio do processo, sao determinadas e analisadas as concentragoes padrao,
também conhecidas como concentragoes de referéncia (C/ of ), que desempenham um
papel crucial na construcao da curva de calibragao. Essa amostra conhecida é ado-
tada como o valor verdadeiro do mensurando. Para obté-la, sao pesadas quantidades
definidas e preestabelecidas de concentracoes molares, levando em conta a faixa de
resposta esperada nos experimentos. Essas amostras sao entao analisadas em tri-

plicata por cromatografia gasosa. A partir dos resultados obtidos em triplicata,
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calcula-se o desvio padrao relativo da média (RSD;) por meio da seguinte equagao:

RSD, = 221 (3.3)
X

i
onde o SD; é o desvio padrdo e X; ¢ a média das triplicatas para o componente
i. Ainda sobre o RSD;, é importante observar que haverd um RSD; da amostra
RSD{™ e um de referéncia RSD“/.

O valor de recuperagao do procedimento analitico (R;) é usado para a primeira
contribuicao desta etapa, definido como a razao entre uma concentracao observada

Cops da amostra e a de referéncia C,.s conforme:

R, = ——. (3.4)

O desejavel é que o valor de recuperacgao seja igual a unidade (isso indica que o
valor da amostra ¢ igual ao de referéncia), entretanto ha uma variagao natural de
concentragoes ao longo do procedimento experimental e, quando este valor desvia da
unidade, esta incerteza é incluida na anélise (KONIECZKA e NAMIESNIK, 2010).

Com o RSD; e R;, a primeira incerteza do processo de amostragem é incerteza

do valor verdadeiro (do inglés uncertainty of trueness), obtida por:

1 RSD;
Utrue,i = (E)(WL

sendo n igual a 3 indicando medidas em triplicata. Na determinacao desta incerteza

(3.5)

a C7 utilizada na eq. (3.4) ¢ a mais proxima da C*. Ja para o RSD; ha uma
comparagao entre o RSD;"™ e o RS Dfef , sendo utilizado na eq. (3.5) o RSDZef mais
proximo do RSD;"™" para cada ponto experimental.

A segunda contribui¢do de incerteza na amostragem diz respeito a incerteza da
amostra no valor médio, representada pelo desvio padrao desta sobre a média nos

valores observados.

SD;
Uamostra,i = X (3 6)

A terceira contribuicao de incerteza na amostragem diz respeito a repetibilidade,
definida pelo GUM (2008) como a varia¢ao dos resultados de medigoes repetidas do
mesmo mensurando, realizadas sob condi¢oes consistentes e em curtos intervalos de

tempo, utilizando o mesmo instrumento de medi¢ao e a mesma metodologia:
k-SD;
Urep,i = .
P \/ﬁ

(3.7)
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Nesta eq. (3.7), k é o fator de abrangéncia, neste trabalho assumido como 2 para
uma probabilidade de abrangéncia de 95%.

A quarta contribuicao de incerteza na amostragem vem do limite de deteccao do
equipamento (LOD), definido pelo GUM (2008) como a menor quantidade da gran-
deza fisica que pode ser distinguida do ruido de fundo do instrumento de medigao,

com um nivel de confianca especificado. Esta incerteza é representada por:

LOD

= 3.8
Urop PR ( )

onde ¢ é a concentracao medida. Nesta trabalho o fator de contribuicao desta

incerteza é fixo de valor urpop = 0.011.

3.4.2 Incerteza experimental da calibragao

Por fim, tem-se a contribuicao da incerteza relacionada ao processo de calibragao,
que é diretamente ligada & construcao da curva de calibragao utilizando as concen-
tragoes de referéncia. Essa curva de calibracao é criada individualmente para cada
componente e estabelece uma relacao funcional entre o sinal do cromatografo e a
quantidade da amostra de referéncia analisada. Na literatura, geralmente, recorre-
se & utilizacao de uma regressao linear de primeira ordem para obter essa curva de

calibragao. Esta curva de calibracao é obtida por uma relagao do tipo:
Cref,i = bAZ + a, (39)

onde A; é a area do sinal cromatogréfico que corresponde ao pico da concentracao de
referéncia, a e b sao os parametros da regressao linear, o coeficiente linear e angular,
respectivamente.

Conforme KONIECZKA ¢ NAMIESNIK (2010), a incerteza da amostra pelo

processo de calibracao é obtida da seguinte forma:

amostra,cal — - — , 3.10
Hamostra,cal b; D - n * Qxxi (3.10)

exp 2
SDJ:y \/1 1 (Xamostra,i - eref)
onde Xomostrai ¢ @ concentracao da amostra, Xm,..r ¢ a concentracao média de todas
as concentracoes de referéncia, p o nimero de concentracoes de referéncia usadas

na curva de calibragao para um componente, sendo p = 5, SDZ? ¢ a média do

desvio padrao do residuo das amostras em relagao a concentracao de referéncia mais
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proxima em cada ponto para cada experimento e () x x; ¢ a variancia nao normalizada

obtida das concentracoes de referéncia.

n

Qxxi= Y (Xpi— Xhypep)? (3.11)

k=1
Conforme destacado por Konieczka (2010), o termo apresentado na eq. (3.10)
é identificado como a principal fonte de incerteza nessas técnicas no contexto da

calibracao. Portanto, é estabelecida uma aproximacao conforme:

Ucal = Uamostra,cal s (312)

onde u.q é 0 termo referente a incerteza de calibragao.
A propagagao de todas essas incertezas combinadas, multiplicada pelo fator de
abrangéncia, resulta na incerteza expandida. Essa é a forma final de representagao

da incerteza, de acordo com o GUM (2008), e é expressa neste caso particular como:

U'i = k\/(utrue,i)2 + (uamostra,i)2 + (urep,i)2 + (uLOD)2 + (ucal,i>2- (313>

3.5 Modelagem do reator de leito fixo

Para descrever o comportamento dindmico dos perfis de concentragao da coluna
adsorvente é necessério estabelecer um modelo fenomenolégico capaz de representar
com precisao as curvas "breakthrough” experimentais obtidas. Este modelo parte de

uma série de hipoteses, a saber:
1. Operacao isotérmica.
2. Comprimento e porosidade constantes no leito.
3. Fluxo pistao com dispersao axial.
4. Sem dispersao radial.
5. Resisténcia interna de transferéncia de massa desprezivel.
6. Resisténcia externa.

7. Isoterma multicomponente de Langmuir para adsorgao.
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8. Variacao da velocidade ao longo do leito é resultante da variacao de composicao
no leito.
9. Queda de pressao desprezivel.

Na fig. 3.2 tem-se uma representacao da coluna adsorvente do reator cromato-

grafico de leito fixo.

Jﬂi

00000

Amberlyst 46

Figura 3.2: Reator cromatografico de leito fixo. Onde p; é a velocidade intersticial, z é dire¢ao axial
do leito, L é comprimento do leito, C; é a concentracao da espécie i no leito e g; é concentracao

adsorvida na particula.

3.5.1 Balan¢o de massa global

Inicialmente, leva-se em conta o balango qualitativo em que a entrada menos a saida
¢ igual ao actimulo, seja ele interparticular ou intraparticular. O balanc¢o na entrada

é definido como,
Entrada = ¢ - Ag - ¢, (3.14)
enquanto na saida tem-se:

Saida = ¢ - AS " Prtdzs (315)
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onde A é a area da secgao transversal do reator (cm?), e é porosidade do leito (ad),
¢; ¢ o fluxo molar (21 e z ¢ dire¢do axial do leito (cm).

O actmulo por sua vez é definido na forma interparticular e intraparticular como

segue:
Interparticular = ¢ - Asﬁz%, (3.16)
. 9q;
Intraparticular = (1 —¢) - Asaza, (3.17)

onde C}; é a concentracao da espécie ¢ no leito (E—‘il), ¢; ¢ concentragao adsorvida na

particula <C$§1 ) e t & tempo (s).

ads

Combinando as egs. (3.14) a (3.17) tem-se:

As(e-p, — € Yora.) =€+ As - 02 +(1—€)-A8-6z—q. (3.18)
ot ot
Dividindo por A, e 0z, calculando o limite em z e rearranjando tem-se:
dp;  0C;  (1—¢)0g
0= —. 3.19
9: "ot e ot (3:19)
O fluxo molar, por sua vez, pode ser escrito como:
oC;
.= 1;C; — Dyyp—rt. 3.20
Pi = 7 (3.20)

onde D,, é coeficiente axial de dispersao (s) e p; é velocidade intersticial de

1 (%) O coeficiente de dispersao axial D,, pode ser representada por:

il
D, = 21
Pe (3:21)

onde Pe é o numero de Peclet, determinado experimentalmente em NOGUEIRA
et al. (2019a) e L é o comprimento da coluna.

Combinando a eq. (3.20) em eq. (3.19) tem-se:

= - D — 22
V=" S TEA S TR (3.22)
isolando um lado da equacao obtém-se,
oC; *C; 9 (wC;)  (1—¢)0g
ot Do dz2 9z e ot (3:23)

9%¢C;

0 ox;
onde =3 pode ser representado por 5-(Cr

0z

), sendo z; a fragdo molar e Cr a
concentracao molar total. Cr pode ser determinado por:

1

Cr— et
g Sai Vi

(3.24)
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onde Vi, € o volume molar. Dessa forma, a eq. (3.25) fica:

gt~ Dug (1) BE e ot (3.25)
3.5.2 Balango massico na particula
O balango de massa na particula porosa ¢ (NOGUEIRA, 2018):
Jyq 3 Pb
815 7’p L (C]Z q:) V; (1 — 5) T ProPro (3 6)

Enquanto a derivada da velocidade intersticial em z (NOGUEIRA, 2018) pode ser

representada por :

i (1—-¢)3 ZNC p ZNC
—’L = ZV : * — {; b roPro ZV 73 327
% - ry 2 KL7 M, ((]Z q ) + (1 — 8) TProP 2 Vi VM, ( )

onde 7, ¢ raio da particula, ¢ é a concentracao adsorvida do componente 7 em

equilibrio com C; obtida pelo modelo de isoterma competitiva de Langmuir, Ky ;
é o coeficiente de transferéncia de massa externa, p, ¢ a densidade do leito, v; é o
coeficiente estequiométrico e 7p,,pro € a taxa reacional pelo modelo LH.

O coeficiente de massa externo pode ser obtido pela pela correlacao de Wilson e

Geankoplis (NOGUEIRA, 2018) através do nimero de Sherwood por:

1.09
Sh = T(Resc)&33 0.0015 < Re < 55, (3.28)

onde Sh, Re e Sc sao os numéros de Sherwood, Reynolds e Schmidt. O grupo
adimensional apropriado para caracterizar a transferéncia de massa externa é o
numero de Sherwood que geralmente é simplificado para 2 ou pode ser representado

pela correlagao de Ranz e Marshall (NOGUEIRA, 2018) para particulas solidas:

2r, K ; 1
Sh = ngL — 924 0,65¢5 Re, (3.29)
p
Re, = 24172 (3.30)
1

onde 7 ¢é a viscosidade do fluido, p ¢ a densidade do fluido e uy é velocidade do fluido

. O Difuix pode ser obtido pela relagao de Perkins and Geankoplis (NOGUEIRA,
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2018):

NC
i=1li#£A

onde Di frniz, Mmiz ¢ a difusividade e viscosidade na mistura, DY; é o coeficiente de
difusao do componente A diluido no componente i. A difusao de dois componentes
A e B (eq. (3.33) pode ser determinada pelos coeficientes de difusividade infinita
através da correlagao de Scheibel (eq. (3.34)) (NOGUEIRA, 2018),

DRA::DAB::(DgBy”(D%Ay“, (3.33)
2
8.2.10°8.T 3V 3
DY, = — L+(VMB>], (3.34)
nB‘V]\Z,A M.A

onde DY p € o coeficiente de difusividade do soluto A no solvente B.

Por fim, para o equilibrio solido-liquido, NOGUEIRA et al. (2019b) determinou
que a isoterma competitiva de Langmuir é apropriada para representar o sistema. A
concentracao adsorvida, representada pela isoterma competitiva de Langmuir, fica:

¢ = Qmax,iKiCi
(1457 K,6)

(3.35)

onde Qumax; ¢ a capacidade maxima de adsorcao da isoterma de Langmuir para

7 (ﬂ%), K; é a constante de adsorcao de equilibrio da isoterma de Langmuir para
Ads

ol
estimados em NOGUEIRA et al. (2019a).

. 3 2 4 . . A
1 ((’g ) e NC' é o ntiimero de componentes, sendo j # i. Estes parametros foram

3.5.3 Condigoes de contorno

As condigoes de contorno para resolver egs. (3.25) a (3.27) sao:

O
z2=0— ,uoi,zzo - DaacCT_x = ,uoi,feeda (336)
0z |,_g
Jz;
PR ) - (3.37)
0z z=L
2=0—=>Vt—=p=pl,_,, (3.38)

Este modelo foi implementado e modelado no gPROMS.
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3.6 Non-Random Two-Liquid - NRTL

Considerando um sistema multicomponente com n componentes, o coeficiente ter-
modinamico para o modelo NRTL é determinado por:

n n n
> =1 257G ;G (T“ Dk l’ijkj)
ij )

) >kt Tk G ) i1 kG i1 kG (340)

onde Gj; ¢ o parametro de interacao entre os componentes i e j, x; ¢ a fracao molar
do componente j na solugao, e 7; ¢ o coeficiente de atividade do componente i. G;

é obtido pela expressao:
Gji = exp(aijTji) (341)

onde o;; ¢ o fator de nao-aleatoriedade, sendo «;; = «j; e 7;; expressa as diferencas
nas energias de interacao em relagao a temperatura.

Os parametros estimados neste trabalho estao presentes no calculo do 7j; , sendo:

B Agji r_ Ag;j

(3.42)

Tois

i = Ry ou 7 T

onde Ag;; sdo os parametro de energia de interagao estimados nesta dissertagao,
sendo Ag;; # Ag’;, quando Ag;; = Agj; entao Ag;; = 0.

A eq. (3.40) foi formulada para calcular o coeficiente de atividade de um sistema
multicomponente, abrangendo o sistema quaternario abordado nesta dissertacao. Os
parametros termodinamicos requeridos por essa equagao serao estimados utilizando
conjuntos de dados de equilibrio LLE em quatro temperaturas distintas: 293.15K,
303.15K, 313.15K e 333.15K, especificas para este sistema.

Tais dados experimentais foram disponibilizados na literatura, mais precisamente
nos trabalhos de SAMAROV et al. (2016) ¢ TOIKKA et al. (2021), sendo obtidos
sob pressao atmosférica com a proporcao 1:1 entre POH e AcP. Para a modelagem do
NRTL, esses dados serao empregados juntamente com «j; = 0.3 para determinar os
parametros envolvidos na eq. (3.42). O objetivo é obter um conjunto de paradmetros
abrangente e valido para a faixa de temperatura de 293.15K a 333.15K.

Os graficos de predigao, gerados ap6s a validagao do modelo e estimagao dos pa-
rametros nas quatro diferentes temperaturas, encontram-se disponiveis no Apéndice

(Capitulo 6), podendo ser visualizados como complemento deste trabalho.
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3.7 Estimacao de parametros

3.7.1 Problema de Estimacao de parametros termodinamicos

A estimagao dos parametros do modelo termodinamico é realizada por meio da

solucao de um problema de otimizacao:

Ntie cale =0\ 2 4 ngie e cale 0\ 2
i FO - ZZ( —xmlme)) s ( — (T, >> |

i=1 h=1 i=1 h=1 U,

I II
(3.43)
sujeito a
(%’h <$?;fp,T, 5) '$ih> = (%’h <9€f;;p,T7 9_> 'flfz'h) ) (3-44)
I II
4
w5 (T, 0) = (3.45)
j=1
e

Z 2§55(T,0) = (3.46)
onde v é o modelo de Coeﬁcientes de atividade para as fases organica (I) e aquosa
(IT), ul . ¢ a incerteza padrao para a fragao molar, g ¢ um vetor contendo os parame-
tros a serem estimados, ¢ ¢ uma espécie do sistema, ne ¢ o nimero total de linhas
de amarracao, e h sao os dados medidos nas linhas de amarracao. A funcao obje-
tivo (F'O) é minimizada sujeita ao critério de isofugacidade (Equagao (3.44)) e ao
balango molar (Equagoes (3.45) e (3.46)) com u,; = 0.05, conforme disponibilizado
nas fontes dos dados experimentais.

O indicador de performance do ajuste do modelo é calculado pelo Desvio Médio
Quadratico (RM SD) de forma independente do problema de otimizagao, conforme

a seguinte equagao:

4 ntie exp 2 4 ntie exp cale =\ 2
T, — qsale(T,§
RMSD (%) =100 | | {3 <<> 3 <xh(>> |
i=1 h=1 I i=1 h=1 .

(3.47)

onde nc é o nimero de componentes.
Depois de calculado, o RMSD” & entao comparado com os valores apresentados

em SAMAROV et al. (2016) e TOIKKA et al. (2021). Este problema é resolvido de

forma prévia e separadamente da estimacao de parametros cinéticos.
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3.7.2 Problema de Estimagao de parametros cinéticos

A modelagem cinética utiliza a eq. (2.20) para estimar os parametros da constante
direta de Arrhenius para a faixa de temperatura avaliada de 30°C até 50°C. O

principal problema de estimacao de parametros é resolver o seguinte problema de

otimizagao:
NTemp nc nt xexp o Icalc<Tt _’) 2
manF = Z ZZ bw “hw 200 : (3.48)
i=1 w=1
sujeito a:

A >0, (3.49)
FEy >0, (3.50)
o (1, T = T%) = f (0},:5@@, T),i — 1.4 (3.51)

onde 9} é um vetor que contém os parametros Ay, Fy, f <§k,xexp, T) representa
os balancos de massa no fluido e na particula do reator cromatogréafico de leito
fixo, Nremp ¢ 0 numero de temperaturas avaliadas, n; ¢ o numero total de dados
experimentais no tempo em uma temperatura 7', e mﬂw sao os dados cinéticos expe-
rimentais das fra¢oes molares no tempo. Na eq. (2.20), é importante observar que o
fator pré-exponencial deve ser positivo (eq. (3.49)), enquanto a energia de ativagao
para a constante cinética direta deve ser nao negativa (eq. (3.50)), para manter o
significado fisico-quimico devido & suposicao de etapa elementar considerada aqui
(REVELL e WILLIAMSON, 2013).

O critério de ajuste para as previsdoes do modelo aplicando os pardmetros esti-

mados foi avaliado pelo RM SD¥ da seguinte forma:

NTemp ne nt; 2
— aele(Tt,
RMDS* (%) =100 | [ 3 3°%° (xl““ x“w( o K>> . (3.52)

=1 =1 w=1

3.7.3 Solugao numérica da estimagao de parametros

Neste trabalho, a abordagem hibrida é utilizada para estimar separadamente os

parametros termodinamicos e cinéticos. Além disso, essa estratégia se mostra uma
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ferramenta poderosa para avaliar as incertezas dos parametros, como ja discutido
no capitulo 2.

A abordagem hibrida consiste em duas etapas: a etapa de exploragao usando
o PSO para minimizar a funcao objetivo, e a etapa de exploragao local usando o
GM com as estimativas iniciais obtidas pelo PSO. O algoritmo do PSO, presente
no MATLAB Toolbox, inicia com uma distribuicao uniforme aleatéria e ajusta os
parametros, enquanto o método GM é aplicado na etapa de exploragao local.

A fim de realizar a estimacao dos parametros termodinédmicos, o tamanho da
populagao do enxame do PSO (SwarmSize) foi estabelecido em 120 particulas, com
o ntmero maximo de iteragoes (Mazlterations) configurado para 10000. A ampli-
tude da distribui¢do uniforme inicial (InitialSwarmSpan) foi definida como 2000,
enquanto os limites dos parametros a serem estimados foram mantidos livres, con-
forme indicado por PRUDENTE et al. (2019).

No que diz respeito a estimacao dos parametros cinéticos, o tamanho da popula-
¢ao do enxame do PSO foi ajustado para 1200, com um limite maximo de iteragoes
de 35. A variacao da distribuicao uniforme inicial foi definida como 10000, e os
limites dos parametros a serem estimados foram estabelecidos como zero no limite
inferior, enquanto no limite superior foram deixados livres.

Essas configuracoes de parametros de controle sao dependentes do problema e
podem diferir entre problemas especificos de termodinamica e cinética CREPINSEK
et al. (2013). Na etapa de exploracao local usando o GM, o méaximo de iteragoes foi
1500 com no maximo 20000 avaliagoes de fungao(MazFunctionFEvaluations.

Para a estimacao dos 12 parametros termodinamicos resultantes do problema
de otimizagao segao 3.7.1, foram empregadas rotinas desenvolvidas pelo autor desta
dissertagao, incluindo o modelo NRTL, enquanto as rotinas do PSO e GM foram
do MATLAB Toolbox. Quanto a estimacao dos 2 paradmetros cinéticos, o software
gPROMS foi utilizado para modelar o reator de leito fixo, e essa ferramenta foi in-
terconectada com o MATLAB por meio da extensao go:MATLAB (Process Systems
Enterprise 2015).
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3.8 Construcao da regiao de confianga

A regiao de confianca foi construida sob a condi¢ao de Fisher-Snedecor. Este método
utiliza informagoes do modelo considerando uma distribui¢ao normal das estimativas
dos parametros (SCHWAAB et al., 2008). Essas suposigoes levam a uma forma
simétrica que pode variar de circulos (mesma variancia) até hiper-elipsoides, onde
a inclinacao é definida pelas correlagoes dos parametros e o tamanho dos eixos pelo
valor da variancia (BENYAHIA et al., 2013; SCHWAAB et al., 2008).

A condigao de Fisher-Snedecor é aplicada para selecionar os pontos, que sob uma
determinada probabilidade (escolhida pelo usuario, por exemplo, 99.99%), possuem
o valor mais provavel dos parametros assumindo que o menor valor global de fungao
objetivo foi encontrado. Nesse sentido, a equacao da condigao de Fisher-Snedecor é
apresentada:

N (N + 1y — 1)

FOima=FO,,; |1
d Pt +nm—np—ny+1

F,(ny+ny,—1,n,—n,—n,+1)|,
(3.53)

onde F'Ocong ¢ 0 valor da condigao de Fisher-Snedecor, FO,,; ¢ o valor da fungao
objetivo no ponto 6timo, n,,, n, € n, sdo o nimero de medidas (ou valores simulados
dos parametros), parametros e saidas do modelo, e F,, é a fungao de Fisher dada uma
probabilidade «, graus de liberdade para o numerador (n, + n, — 1) e denominador
(N, — 1y — ny + 1).

A equacao 3.53 seleciona os pontos do PSO que obedecem & condigao de Fisher
para estabelecer a regiao de confianca. A regiao de confianga hiper-elipsoidal é entao
construida utilizando uma abordagem de autovetores aplicada a pares de parame-

tros, comegando pelo angulo 6:

Maior autovetor
6 = tan~* , 3.54
< Menor autovetor > (3:54)

em seguida, os eixos sao determinados utilizando uma forma derivada da condigao

de Fisher-Snedecor (Ceont ):

N (M + 1y — 1)
Ceont = \/nm — Zp — Zy i 1Fa (np +ny — 1, ny, — Ny — Ny + 1)7 (355)
a = Coons V. Maior autovetor , (3.56)
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b = Coont V. Menor autovetor , (3.57)

onde a e b sao os eixos sobre x e y, respectivamente. Uma vez que os eixos sao
determinados, o seno e o cosseno sao utilizados para construir a regiao de confianca

hiperelipsoidal de 0 a 27:

elipse, = a - cos(p(0,27)), (3.58)

elipse, = b - sin(p(0,27)). (3.59)

Em seguida, a rotagao correta é feita usando o angulo original em uma matriz R
multiplicada pelas coordenadas anteriores de x (elipse,) e y (elipse,) para gerar a
elipse da regiao de confianca CRejipse-

P cos(f) sen(0) (3.60)

—sen(f) cos(0)

C Retipse = |elipsey; elipsey]t ‘R (3.61)

3.9 Preenchimento da regiao de confianca

O preenchimento da regiao de confianga é realizado utilizando informagoes sobre a
matriz de covariancia e a média de uma populacao. Resumidamente, uma nova Fun-
¢ao de Densidade de Probabilidade (PDF) normal é gerada com pontos suficientes
para preencher uma regiao hiper-elipsoidal por meio da Lei Multivariada de Propa-
gagao de Fungoes de Densidade de Probabilidade (MLPP) pelo método de Monte
Carlo (MC). Para isso, uma matriz gaussiana padrao é gerada assumindo média(pu)

zero e desvio padrao(o) igual a um, da seguinte forma:

F(7) = ——e 35 (3.62)

o\ 2T

Em seguida, as saidas dessa gaussiana padrao sao truncadas entre —3.291 e 3.291,
abrangendo a probabilidade de 99.9%. No final, uma nova Fun¢ao de Densidade de

Probabilidade conjunta normal é obtida usando a seguinte equacao:

0 = lpso + V, f (), (3.63)
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onde 6 é a nova populacao de parametros, 0pso ¢ uma matriz com a média dos
pardametros do PSO, V, é uma matriz quadrada com a variancia do PSO e f(Z)
sao as saidas da gaussiana padrao. Essa nova PDF conjunta ¢ entao plotada para

mostrar como seria a regiao de confianca preenchida.

3.10 Incerteza dos parametros

3.10.1 Determinacao da Incerteza dos parametros termodi-
namicos

A analise da incerteza dos parametros foi realizada utilizando informacoes estatisti-
cas sobre o processo de simulagao, como matriz de covariancia e a média do conjunto
de pontos selecionados pela condi¢ao de Fisher-Snedecor. As incertezas dos parame-
tros da populacao sao obtidas e posteriormente sao utilizadas para a propagacao da
incerteza até as atividades. A propagacao da incerteza segue a Lei de Propagacgao
de Incertezas (LPU).

Primeiramente, para a propagacao do coeficiente de atividade, os pontos pré-
selecionados da simulagao PSO sao utilizados para calcular a incerteza (u Aggj)a média
(Agj;) e covariancia (uagy,ag;,) dos parametros. Isso permite o calculo da incerteza
propagada dos coeficientes de atividade (eq. (3.40)) para a fase organica (v7) e

aquosa(y'!7) para cada componente j como segue:

4 ntie Tt 4 ntie oylit grylit
Ut = \ ZZZ (aA , u%) + QZZZ DA, DA, s (3.64)

i j#L t=1 1 j#i t=1

4 nde /oIt 4 nte o ITit g ITit
A ZZZ (01 ' “Agw) ! 2222 algw alg oty (365)

i j#L t=1 1 j#i t=1
onde uay € a incerteza e iag Ay € a covariancia da média de acordo com GUM
1] 13’ Ji

(2008) por meio de:

UAg!.
Upy = ————, 3.66
Ad; v/nFisher ( )

Ungl;,Ag),

UAg . Ay = 3.67
M e 397
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onde nF'isher é o nimero de pontos pré-selecionados pelo método Fisher-Snedecor.

Em seguida, utilizando os pontos da simulacao, o método numérico de dife-
rencas finitas progressivas é aplicado para calcular a derivada dos coeficientes de
atividade em rela¢do aos parametros termodinidmicos para cada fase (I ou II) e to-
das as temperaturas (t) durante o processo de simulacdo, sendo a fase organica e

aquosa, respectivamente, representadas por:

oyt _ Y — i (3.68)
aAgéj (Aggj)i—l-l - (Aggﬂ')i
o~ it ITit .~ ITit

Y _ YVit1 Vi (369)

8Ag£j (Aggj)i—l-l o (Aggj)i
Uma vez que a Equagao (3.68) utiliza os pontos da simula¢ao de um problema
de otimizagao complexo, é possivel ter valores nao-numéricos ("NaN") ou infinito
("inf") positivo ou negativo. Caso isso ocorra, eles sao removidos por um seletor
logico. Valores muito grandes positivos, ou negativos, indesejados também sao pro-
vaveis. Entretanto, para evita-los, é aplicado um método de mediana para remoc¢ao
destes valores.

A incerteza da atividade para cada fase é prevista a partir de:

(ua.l) = (aaﬂuv.)Z + (aaﬂuxj)z (3.70)
’ Oy Oxjr
2 2
(uajII) = ((%a—,;l_luryj][> + (gz—ﬁulej) ) (37]_)
j j

99 _ & 94 _ 5 s30 os valores médios experimentais tanto para as fases
0v; J2 Oz 7] p P

aquosa quanto orgéanica, onde j é um componente da mistura. Nesta propagacao
as contribui¢oes para cada temperatura foram distinguidas. Posteriormente, a in-
certeza pode ser propagada, considerando ambas as fases, para obtencao de uma

incerteza geral em cada temperatura conforme:

Uageras = \/ ((ta;) o)? + ((tay) )% (3.72)
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3.10.2 Determinacao da Incerteza dos parametros Cinéticos

A avaliagao da incerteza da constante de Arrhenius é realizada seguindo os preceitos
apresentados no Capitulo 2 para a propagacao de incerteza. A equagao resultante

da propagacao de incerteza na constante cinética de Arrhenius é:

ok \’ ok \°> [0k _\’
Up = \/(a—ﬁjlubq) + (a—/llu;u) + (8_TUT) s (373)

onde a incerteza dos parametros na média (g, wa1) € encontrada pelo mesmo mé-

todo usado para o coeficiente de atividade em eq. (3.66), e o método numérico
de diferencas finitas da eq. (3.68) também é aplicado. A eq. (2.20) é utilizada na
eq. (3.73).

Em seguida, a incerteza é propagada através do modelo de taxa de LH (eq. (2.19))

Nwar ar 2
we= [ ) g tuor (3.74)

=1

de acordo com:

onde r é a equagao de taxa (Equagao (2.20)); nu € 0 nimero total de variaveis;
var; representa: AAcP, APOHy AProPros AW, ka ke(L KPOH; KW; KACP € KP’I‘OPTO € ]{}6(]

é obtido pela eq. (2.3), onde usa-se a média e desvio padrao experimental.

3.11 Conclusao

O Capitulo 3 descreveu os métodos empregados para obter os resultados detalhados
no Capitulo 4. A configuracdo do sistema para o estudo de caso especifico, bem
como o planejamento experimental e a metodologia para a avaliagao das incertezas
experimentais, foram apresentadas e serao avaliadas no Capitulo 4. Além disso,
foram introduzidas as equacoes e modelos fundamentais para solucionar o problema
de estimacao de parametros, assim como para determinar as incertezas associadas
aos parametros termodinamicos e cinéticos. Por tltimo, a metodologia utilizada

para construir a regiao de confianca e preenché-la também foi apresentada.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta os principais resultados desta dissertacao utilizando a me-
todologia apresentada no capitulo anterior. Primeiramente, os resultados do pla-
nejamento experimental sao apresentados, depois as incertezas experimentais sao
calculadas e apresentadas. Em seguida os resultados da estimagao dos parametros
termodinamicos e cinéticos sao apresentados. Por fim tem-se a estimagao da incer-
teza associadas a estes parametros e propagacao até as atividades, para a modelagem

termodinamica, e até a equacao de taxa reacional para a modelagem cinética.

4.2 Resultados do planejamento experimental

Os experimentos foram realizados explorando niveis experimentais de vazao (Q),
temperatura (1) e propor¢ao nPOH:nAcP, conforme detalhado na tabela 3.1. Atra-
vés da analise exploratoria dos dados na fig. 4.1, é possivel identificar visualmente
os padroes de comportamento da conversao média em relacao a temperatura, vazao
e propor¢ao nPOH:nAcP. Conforme observado na fig. 4.1, & medida que a vazao
diminui, a conversao final aumenta.

Além disso, dentro do mesmo nivel de vazao, quanto maior a temperatura, maior
a conversao final alcangada. A relagdo entre a propor¢ao nPOH:nAcP e conversao
média é um pouco mais complexa e nao apresenta linearidade com o aumento ou
diminui¢ao das proporg¢oes. No entanto, independentemente da proporc¢ao utilizada,
h& uma tendéncia de aumento da conversao do sistema com a presenca de um re-

agente limitante, seja o POH ou o AcP. As curvas para cada nivel de teste estao
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apresentadas na fig. 4.1 e sao indicadas por setas, assim como os pontos referentes

as variagoes das proporgoes na temperatura de 313.15K.
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i
g
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303.15 313.15 323.15
Temperatura (K)

Figura 4.1: Variabilidade experimental das concentragoes para diferentes configuragoes.

Para uma analise quantitativa, a ANOVA foi utilizada para avaliar a significancia
das variaveis independentes no resultado (conversao média). Os célculos dos graus
de liberdade (GL), somas de quadrados (SQ), quadrados médios (QM) e estatistica
F para cada variavel foram realizados. Posteriormente, foram calculados os valores-p

para cada variavel. Os resultados da ANOVA sao apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Analise de Variancia (ANOVA)

Variavel GL SQ QM  Valor-p
Temperatura (7" 2 165.167 82.583 <0.001
Vazao (Q) 2 56.667 28.333 <0.001

Propor¢ao nPOH:nAcP 2 9.500  4.750  0.050

Com base na ANOVA, verificou-se que a temperatura (7') apresenta um efeito
significativo na conversao média (valor-p < 0.001), assim como a vazao (Q)) que
também influencia significativamente a conversao média (valor-p < 0.001). Por
outro lado, a proporcao nPOH:nAcP nao demonstrou um efeito significativo na

conversao média segundo a ANOVA (valor-p = 0.050). Os valores estimados dos
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coeficientes da tabela 4.1 sao: Sy = 9.27%, 1 = 0.6% por grau Celsius, S5 = —2.9%
por mL/min e 3 = 2.1%.

Dessa forma, o modelo ajustado (tabela 4.1) é dado por:

Conversao Média = 9.27% + 0.6% x T — 2.9% x Q + 2.1% x nPOH:nAcP + .
(4.1)

O modelo de regressao permite quantificar a magnitude dos efeitos de cada variavel
para determinar a conversao média final. O termo e representa o erro ou residuo da
regressao, e nao tem um valor especifico atribuido. Em um modelo de regressao, o
valor de € varia para cada ponto de dados e é calculado como a diferenca entre o valor
observado da variavel dependente (conversao média) e o valor previsto pelo modelo

para cada combinagao de valores das variaveis independentes (7, @, nPOH:nAcP).

4.3 Incertezas experimentais

4.3.1 Curva de calibracao

Inicialmente, para a determinagao da incerteza experimental, é necessério estabe-
lecer a curva de calibragao a partir de concentragoes conhecidas de referéncia. As
concentragoes de referéncia (Clf) utilizadas neste trabalho para a W, POH, AcP e

ProPro sao apresentadas na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Concentragoes de referéncia para a construgao da curva de calibragdo e determinagao

da incerteza sobre o procedimento experimental.

Cref(mol/L)

W 1-POH AcP ProPro

0.188 12.384 0.678 0.136
0.369 9.902 2.738 0.339
0.758 7.884 4.020 0.683
1.408 5.319 5.246 1.316

2.683 6.567 1.303 2.594
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As equacoes resultantes do processo de calibragdao para cada componente, que

seguem a eq. (3.9) onde o coeficiente linear a foi considerado como a = 0, sao:

Cca,por = 0.007TApow,

CCal,AcP = 0-013AAcPa

CCal,ProPro - O-OO4AP7“0P7"07

CCQLW = 0.029Aw,

e~
N\

W
N

— — —~ —~
=~ =y
t w

~ N ~ ~

Os desvios relativos da média das concentragoes de referéncia, obtidos pela

eq. (3.3), podem ser visualizados na tabela 4.3, considerando a amostragem em

triplicata.

Tabela 4.3: Desvio padrao relativo da média para as concentracoes de referéncia.

RSDref
W 1-POH AcP ProPro
0.0094 0.0141 0.0176 0.0151
0.0096 0.0176 0.0119 0.0164
0.0281 0.0222 0.0248 0.0217
0.0139 0.0027 0.0050 0.0028
0.0248 0.0228 0.0190 0.0199

Para avaliar adequadamente as incertezas presentes no processo de amostragem

e no procedimento de calibracao, alguns parametros intermediarios obtidos sao apre-

sentados a seguir. Os resultados relativos unicamente ao processo de construcao da

curva de calibracao podem ser visualizados na tabela 4.4. Durante o procedimento

de construcao da curva de calibragao, as concentracoes conhecidas e planejadas dos

componentes foram obtidas por meio da pesagem de quantidades precisas das subs-

tancias puras. Esse processo garantiu que as concentracoes obtidas atendessem a

faixa de trabalho desejada no procedimento experimental.
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Tabela 4.4: Parametros intermediarios para a avaliagao da incerteza do procedimento de calibragao.

%Y 1-POH AcP  ProPro

Qxx

2989 29.879 18.986 3.994

eref

1.167 8.420 2.600  1.008

Coeficiente angular b

0.029 0.007  0.013  0.004

4.3.2 Analise de incertezas

Embora nao detalhadas nesta secao, a fim de evitar sua extensao excessiva, a ava-
liacao de incertezas é realizada para cada ponto experimental. Consequentemente,
para cada componente ¢ no instante ¢ em que o dado foi adquirido, sao estabelecidos
valores de RSD.ypit, Copsits SDiy € Riy. A partir dessas métricas, é possivel obter
as incertezas Utrue,ity Uamostra,its Urep,its; ULOD € Ucal,it, AS quais 840 propagadas €
incorporadas ao calculo da incerteza expandida U;; (eq. (3.13)).

Na obtengao da e vale destacar o desvio padrao dos residuos SD,, apre-
sentado na tabela 4.5, quanto maior o valor de SD,, mais distante estd o valor
experimental obtido pela equagao da curva de calibracao da concentracao de refe-
réncia mais proxima. A maioria dos experimentos para a faixa de trabalho planejada
apresentou uma baixa média do desvio padrao dos residuos representado por SD,,

na tabela 4.5.
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Tabela 4.5: Média do desvio padrao dos residuos da comparagao entre valor da amostra e o de

referéncia mais préximo.

SDy,
Experimento
W 1-POH AcP PP
RO1 0.070 0.327 0.232 0.048
RO2 0.034 0.097 0.124 0.007
RO3 0.027 0.166 0.048 0.098
R0O4 0.012 0.340 0.199 0.009
RO05 0.161 0.159 0.150 0.002
RO6 0.016 0.172 0.134 0.011
RO7 0.021 0.241 0.287 0.124
RO8 0.012 0.047 0.118 0.098
R09 0.027 0.310 0.137 0.016
R10 0.135 0.0563 0.149 0.326
R11 0.257 0.766 0.228 0.034
R12 0.028 0.045 0.066 0.051
R13 0.105 0.278 0.400 0.044
R14 0.045 0.374 0.282 0.057

No entanto, em alguns experimentos, o valor de SD,, mostrou-se ligeiramente

acima da média para determinados componentes. Destacam-se os seguintes casos:

para o componente W, observou-se isso nos experimentos R05, R10 e R11; para o

componente POH, nos experimentos R11 e R14; para o componente AcP, nos expe-

rimentos RO1, R0O7, R13 e R14; e para o componente ProPro, no experimento R10.

E relevante mencionar que os experimentos R01, R13 e R14 possuem curvas expe-

rimentais completas, abrangendo desde o estado transiente da reacao até o estado

estacionario. Por outro lado, os demais experimentos apresentam s6 as representa-

¢oes do estado estacionario. Os parametros poderiam ser estimados somente com a

informagao do estado estacionério, entretanto a curva experimental completa agrega
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informacao significante do comportamento transiente da reacao.

Os resultados da avaliagao das incertezas experimentais podem ser visualizados
numericamente para cada amostra e também por meio de graficos. No entanto,
nesta secao, os resultados serao simplificados, apresentando apenas alguns graficos
especificos dos experimentos RO1, R13 e R14. A fig. 4.2 mostra uma representacao
individualizada das incertezas experimentais em cada componente para o experi-
mento RO1. Observa-se que as escalas de cada componente podem ser bastante
diferentes, como pode ser visto nas fig. 4.2b e fig. 4.2d. Essas diferencas podem im-
pactar na visualizagao global da curva experimental, como demonstrado na fig. 4.3,
especialmente em relagdo a concentracao. Além disso, devido a essa distopia de
escala, a incerteza associada pode ficar distorcida e parecer bem menor quando

comparada com outras.
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Figura 4.2: Concentra¢ao (mol/L) versus tempo (min) com intervalo de abrangéncia do experi-
mento RO1 para 4gua (a), propanol (b), acido propanoéico (c) e propionato de propila (d).
No experimento RO1, representado nas figuras fig. 4.2 e fig. 4.3, a incerteza
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expandida de maior valor absoluto médio foi a do propanol. Entretanto, o grafico
individualizado da fig. 4.2b mostra o menor intervalo de abrangéncia relativo para
este componente quando comparado aos valores de concentracao da amostra. Os
outros trés componentes apresentam intervalos de abrangéncia relativos semelhantes
no grafico individualizado da fig. 4.2. Na fig. 4.3, é possivel verificar graficamente
a proximidade das incertezas expandidas médias para o POH e AcP, resultando em

intervalos de abrangéncia com comprimentos semelhantes.

150

° <« W ® POH ® AcP » ProPro | Intervalo de abrangéncia
< n;
%10.0* ¥+}*
l% ;
: M by et
m PTTHUNIII IR R R R N N
o i f
Ei
]ii
' gaspassasdaiidg4sI3411 ¢ 3 * 3 % i
0.0 iatd® ! ! ! | | \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Tempo (min)

Figura 4.3: Concentra¢ao (mol/L) versus tempo (min) com intervalo de abrangéncia do experi-

mento RO1 para todos os componentes.

No experimento R13, ¢ mantida esta tendéncia com relagao ao menor intervalo de
abrangéncia relativo do POH (fig. 4.4b). No entanto, o componente que apresenta
maior incerteza em termos absolutos passa a ser o AcP, conforme mostrado na
fig. 4.4c. Na escala individualizada, o intervalo de abrangéncia relativo do AcP
(fig. 4.4c) esta proximo ao da agua (fig. 4.4a) neste experimento, sendo esta ultima

a que apresenta o maior intervalo relativo.
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Figura 4.4: Concentracao (mol/L) versus tempo (min) com intervalo de abrangéncia do experi-

mento R13 para 4gua (a), propanol (b), acido propanoico (¢) e propionato de propila (d).

No grafico que inclui todos os componentes do experimento R13 na fig. 4.5 é pos-

sivel verificar o maior intervalo de abrangéncia e, consequentemente, maior incerteza

expandida para o AcP.
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Figura 4.5: Concentracao (mol/L) versus tempo (min) com intervalo de abrangéncia do experi-

mento R13 para todos os componentes.

No experimento R14, observa-se uma maior variabilidade dos dados e a presenca
de um possivel outlier proximo aos 20 minutos de experimento. O padrao dos
outros dois experimentos (R0l e R13) para um menor intervalo de abrangéncia
relativo é mantido para o POH. No entanto, neste experimento, o POH também
possui o maior valor médio de incerteza expandida. Na anélise individualizada dos
componentes, o que possui o maior intervalo de abrangéncia relativo em comparacgao

com a concentragao ¢ o ProPro na fig. 4.6d, seguido pela dgua na fig. 4.6a ¢ o AcP

na fig. 4.6¢.
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Figura 4.6: Concentra¢ao (mol/L) versus tempo (min) com intervalo de abrangéncia do experi-

mento R14 para 4gua (a), propanol (b), acido propanoico (c) e propionato de propila (d).

No gréafico com todos os componentes da fig. 4.7, a maior incerteza em termos
absolutos do propanol é evidenciada pelo maior intervalo de abrangéncia. Nesta
figura, assim como nas figs. 4.3 e 4.5, o intervalo de abrangéncia se sobrepoe ao
marcador do ponto experimental devido a diferenca de escala para o ProPro e para

a dgua em comparagao com os reagentes (AcP e POH).
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Figura 4.7: Concentra¢ao (mol/L) versus tempo (min) com intervalo de abrangéncia do experi-

mento R14 para todos os componentes.

Por fim, a tabela 4.6 exibe a propaga¢ao média da incerteza das fragoes molares
para cada componente em cada experimento. Uma observacao relevante é que a
incerteza (eq. (3.13), sem a multiplicagao pelo fator de abrangéncia k) dos produtos

é menor do que a dos reagentes. Esse aspecto se reflete na estimacao dos parametros
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cinéticos, onde o ajuste dessas curvas terd um impacto mais significativo na fungao

objetivo.

Tabela 4.6: Média da incerteza experimental das fra¢oes molares.

g,

Experimento '
Water 1-POH PAc PP
RO1 0.008  0.038 0.031 0.005
RO2 0.004 0.016 0.025 0.001
RO3 0.003  0.026  0.009 0.010
R0O4 0.001  0.057 0.041 0.001
RO5 0.016  0.027  0.031 0.001
R0O6 0.002  0.028 0.027 0.001
RO7 0.002  0.026 0.023 0.001
RO8 0.001  0.007 0.023 0.009
R09 0.001  0.008 0.023 0.009
R10 0.002  0.007 0.019 0.012
R11 0.001  0.008 0.022 0.011
R12 0.002  0.006 0.016 0.017
R13 0.012  0.039 0.074 0.005
R14 0.008  0.060 0.044 0.009

4.4 Estimacao de parametros Termodinamicos

A tabela 4.7 apresenta os valores dos parametros termodinamicos estimados pelo
MG, bem como os valores médios da populacao obtidos pelo PSO por meio da
condicao de Fisher-Snedecor pela resolucao do problema de otimizacao se¢oes 3.7.1
e 3.7.2. Os pontos 6timos do PSO nao estao incluidos nesta tabela, mas sao pratica-
mente os mesmos do MG, como seréa mostrado posteriormente por meio de graficos.

Os pontos médios obtidos pelo PSO sao destacados nesta tabela, pois sao centrais
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para a construgao das regioes de confian¢a (RC) pelo método de Fisher, e o preen-

chimento das RC pelo método de Monte Carlo (MC).

Tabela 4.7: Valores dos parametros da estimacao termodindmica LLE.

Ponto 6timo (MG) Pontos médios do PSO (GM)
Ag;i(/K)
1-ACP  2-POH 3-PP 4-W 1-ACP  2-POH 3-PP 4-W
1-ACP 0 1706.14  672.05 -320.63 0 22742.37 1303.23 -314.32
2- POH  1299.57 0 80.97  -268.43 4411.78 0 69.62  14791.44
3- PP 49.21  69999.88 0 -7.01 287.50  69879.33 0 96.78
4-W 2008.31 1444.10 2106.24 0 2250.90 1408.33 2044.00 0

Nas figs. 4.8 e 4.9, sao apresentadas as RC dos parametros termodinamicos, dois a
dois, obtidas pelo método de Fisher-Snedecor, o preenchimento das RC pelo método
de MC e as verdadeiras RC pelos pontos do histérico de otimizagao do PSO, em
visualizac¢oes 2D e 3D, respectivamente. O historico do PSO contém 635.750 pontos,
enquanto o método de preenchimento da regiao de confianga por MC utilizou 80.000
pontos.

Embora alguns graficos apresentem visualmente alguns pontos fora da RC, todas
as RC obtidas pelo método de Fisher contém, no minimo, 98.5% dos pontos do
historico PSO. Os pontos 6timos obtidos pelo (MG) e pelo PSO se sobrepoem,
resultando na impressao de que ha apenas o ponto 6timo do método GM. Outro
ponto a ser analisado é a covariancia dos parametros, que, apesar de ter sido avaliada,
é baixa, como evidenciado pela inclina¢ao das RC apresentadas (BENYAHIA et al.,
2013).
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b) Ags x Agsy, ©) Agyy x Agly, d) Agoy x Agss, €) Agoy x Agls, £) Agyy x Agys. Regido de
confianga (RC) pelo método de Fisher (mm=m =), Preenchimento da RC pelo método de Monte
Carlo (o), pontos do PSO dentro da RC (@), fora da RC (m), PSO 6timo (®), e GM 6timo (@).

A estimagao de parametros retratada nas figs. 4.8 e 4.9 abordou o problema
de otimizacao mencionado na se¢ao 3.7.1, levando em consideragao a incerteza das
fragoes molares uf = 0.05, conforme relatado nos estudos de referéncia SAMAROV
et al. (2016) e TOIKKA et al. (2021).

O indicador RM DS? para as 4 temperaturas avaliadas pode ser visto na ta-

bela 4.8, comparativamente com o disponivel em SAMAROV et al. (2016) e TOIKKA
et al. (2021).

63



Tabela 4.8: Valores do RM DST.

Temperaturas T1 T2 T3 T4 Meédia

Literatura 1.80% 034 % 290% 390% 224 %

Dissertacao 151 % 1.32% 169% 161 % 1.53%

O valor médio do RM DST (eq. (3.47)) para a estimagao apresentada nesta disser-
tacao ¢ menor do que a média da literatura. Os valores do RM DST apresentados da
literatura sao avaliados para estimacoes pontuais naquelas temperaturas enquanto
neste trabalho sao apresentados valores considerando a estimacao conjunta para esta

faixa de temperatura de 293.15K até 333.15K.

4.5 Estimacao de parametros Cinéticos

A tabela 4.9 apresenta os valores dos parametros estimados pelo MG e PSO, bem
como os valores médios da populagao obtida pelo PSO por meio da condicao de
Fisher-Snedecor. Os pontos 6timos do PSO sao praticamente os mesmos do MG.
Os pontos médios obtidos pelo PSO sao destacados nesta tabela pois sao pontos
centrais para a construgao das RC pelo método de Fisher, e o preenchimento das
RC pelo método de MC. A estimagao de parametros da tabela 4.9 é feita resolvendo o
problema de otimizacao da se¢ao 3.7.2 com as incertezas molares (u} ) determinadas

previamente na segao 4.3.

Tabela 4.9: Valores e incertezas dos pardmetros cinéticos.

Variaveis  A; (/mol.s™teq”!) E; (Jmol™)

Otimo MG 577316.94 53134.90
Otimo PSO d77170.81 53149.01
Média PSO 235657.28 49498.89

Na fig. 4.10 é possivel visualizar as regides de confianga dos parametros tanto

em 2D como 3D. Apesar do preenchimento pelo método de MC extrapolar para
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valores negativos da constante pré-exponencial, nao hé sentido fisico neste valores.
Esta restricao foi aplicada no PSO e GM. Os grafico das RC foram construidos com
39,302 pontos enquanto que o preenchimento possui 80,000. Os pontos 6timos do

MG e PSO sao virtualmente idénticos.
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(a) Parametros Ay vs. Fp (b) Parametros A; vs. Ep

Figura 4.10: Regiao de confianga 2D e 3D da estimagao dos pardmetros cinéticos: Ay, E1. Regiao
de confianga (RC) pelo método de Fisher (== =) Preenchimento da RC pelo método de Monte
Carlo (o), pontos do PSO dentro da RC (@), fora da RC (m), PSO 6timo (@), e GM 6timo (@).

Na tabela 4.10 tem-se o RM DS¥ obtido com os parametros estimados pelo PSO
(LH-PSO) e pelo MG (LH-MG) comparando com o valor do indicador retornado
pela modelagem utilizando os pardmetros e modelo PH de DUARTE (2006). Os
parametros termodinamicos utilizados na modelagem foram os mesmos para os trés

cenarios e foram estimados nesta dissertacao na tabela 4.7.

Tabela 4.10: Valores de RM DSX para cada temperatura.

i Experimentos
RMDSX Média
RO1 R02 RO3 R0O4 RO5 R0O6 RO7 RO8 R09 R10 R11 R12 R13 R14
LH GM 4.82% 6.60% 4.80% 387% 3.68% 597% 1.80% 9.16%  9.84% 13.55% 4.73% 23.41% 16.67% 9.92%  8.49%
LH PSO 744% 6.61% 5.35% 2.85% 3.77% 2.10% 7.99%  2.08%  3.20% 19.66% 2.84% 29.38% 15.23% 10.46% 8.50%
PH (DUARTE, 2006) 11.16% 9.75% 25.60% 10.53% 9.53% 15.57% 30.75% 18.10% 14.29% 42.78% 23.50% 51.15% 15.41% 11.27% 20.67%

Os parametros cinéticos estimados nesta dissertagdo melhoraram a representa-
¢ao fenomenologica do sistema estudado para a sintese do Propionato de Propila,
conforme pode ser visto nas figs. 4.11 a 4.13 para os experimentos R01, R13 e R14.

O modelo com os parametros estimados neste trabalho captura melhor as variagoes
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no reator cromatogréfico de leito fixo que os parametros usualmente utilizados na
literatura para os produtos e na média geral do RM DSK.

As varia¢oes do modelo estao dentro da previsao da incerteza experimental para
as fracoes molares considerando uma incerteza expandida de 95%. O modelo pro-
posto com os parametros obtido pelo MG apresenta melhor precisao na previsao
das fragdes molares do ProPro do que com os parametros obtidos pelo PSO ou com
os parametros de DUARTE (2006) pelo modelo PH. Eventualmente, pode haver

superposicao das curvas de componentes diferente, especialmente entre o ProPro e

W.

Fragao molar (xi)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo(min), Experimento 1 em 313.15K

Figura 4.11: Concentragdo (mol/L) versus tempo(min) com intervalo de abrangéncia do experi-
mento RO1 para todos os componentes. Curvas utilizando os pardmetros obtidos pelo MG, PSO e

DUARTE (2006) para W (=, = ---), POH ( e , = ==), AcP ( e

= = =) e ProPro ( , e = = =) _respectivamente, bem como a incerteza experimental repre-
sentada pela nuvem com incerteza expandida de 95% para W (), POH (e), AcP (®) ¢ ProPro

(®).
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Figura 4.12: Concentragdo (mol/L) versus tempo(min) com intervalo de abrangéncia do experi-
mento R13 para todos os componentes. Curvas utilizando os pardmetros obtidos pelo MG, PSO e

DUARTE (2006) para W (=, -, = = =), POH ( p— L == =), ACP (=, s

= = =) e ProPro ( , e = = =) _respectivamente, bem como a incerteza experimental repre-

sentada pela nuvem com incerteza expandida de 95% para W (¢), POH (), AcP (#) e ProPro

(®).
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Figura 4.13: Concentracao (mol/L) versus tempo(min) com intervalo de abrangéncia do experi-
mento R14 para todos os componentes. Curvas utilizando os parametros obtidos pelo MG, PSO e
DUARTE (2006) para W ( y e = = =) POH ( e , ===, AcP ( :
= = =) e ProPro (

, mee = = =) regpectivamente, bem como a incerteza experimental repre-
sentada pela nuvem com incerteza expandida de 95% para W (=), POH (e), AcP (®) e ProPro

(®).
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4.6 Incerteza da Estimacao dos parametros Termo-
dinadmicos

A incerteza dos parameros obtida pela historico do PSO (eq. (2.8)) ¢ apresentada
na tabela 4.11, assim como a covariancia(eq. (2.13). O par AcP-POH apresenta a
maior incerteza média seguido do par POH-W, a menor incerteza média é o par
ProPro-W. Na covariancia, o par AcP-POH apresenta a maior covariancia, seguido
do par AcP-ProPro, enquanto que a menor covariancia é do par ProPro-W. Na
tabela de covariancia a matriz triangular inferior esta omitida, porém apresenta os

mesmo valores da matriz triangular superior.

Tabela 4.11: Incerteza e covaridncia dos parametros.

Incerteza Ung, (K) Covariancia Ung, Ag),
1-ACP 2-POH  3-ProPro 4-W 1-ACP  2-POH  3-ProPro 4-W
1-ACP - 28736.21  2930.97  576.38 - 1.28E+08 4.48E+06 3.21E+405
2-POH  11374.68 - 401.77  26414.25 - - 1.06E+05 2.17E+06
3-ProPro  4014.19  2428.62 - 1344.57 - - - -1.98E+4-04

4-W 4484.33  2478.23 193.38 - - - - -

A incerteza dos parametros propagada no coeficiente de atividade conforme
eq. (3.64) é apresentada na tabela 4.12. Desta tabela é possivel verificar que a

fase aquosa é que apresenta maior incerteza.

Tabela 4.12: Incerteza do coeficiente de atividade.

Fase / Componentes ACP POH PP W

Aquosa (1) 45.67 38.50 123.98 0.06

Organica (u.1;) 743 416  2.26 1.70

Propagando esta incerteza nas atividades pelas equagoes egs. (3.70) e (3.72)
obtém-se a tabela tabela 4.13. Seguindo o padrao da incerteza do coeficiente de ati-
vidade, a fase aquosa apresenta a maior incerteza e é maior contribuinte na incerteza

geral ug;.
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Tabela 4.13: Incerteza das atividades em cada fase e em cada temperatura.

Incerteza T} Incerteza T

Fase / Componentes ACP POH PP W ACP POH PP W

Aquosa (uq;,) 1.92 130 3.22 0.08 4.65 154 6.82 0.07
Organica (uq,,;) 1.04 0.69 0.60 0.75 0.74 1.11 0.75 0.55

Geral (uq,) 218 147 328 0.75 471 189 6.86 0.56

Incerteza T; Incerteza T,

Fase / Componentes ACP POH PP W ACP POH PP W

Aquosa (g, ) 1.91 1.22 299 0.07 1.83 1.06 3.13 0.07
Orgénica (uq,,;) 097 0.67 0.57 0.80 085 0.65 0.71 0.72

Geral (uq,) 214 139 3.04 0.80 2.02 124 321 0.73

Obtendo-se média aritmética da tabela 4.13 na tabela 4.14 constata-se a maior

contribuicao da fase aquosa na incerteza geral eq. (3.72).

Tabela 4.14: Médias das incerteza das atividades em cada fase para todas temperaturas.

Incertezas médias

Fase / Componentes ACP POH PP W

Aquosa (uq;,) 258 1.28 4.04 0.07
Organica (uq,,;) 0.90 0.78 0.66 0.70

Geral (u,,) 276 150 4.10 0.71
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4.7 Incerteza da Estimacao dos parametros cinéti-

COS

Na tabela 4.15 é apresentada a incerteza dos parametros obtida pela condicao de
Fisher-Snedecor, bem como a média do histérico do PSO e o coeficiente de disper-
sao. Como é possivel verificar na tabela 4.15, a maior dispersao se encontra no
fator pré-exponencial conforme apontado pelo coeficiente de variagao (Incerteza dos

parametros sobre os valores médios do PSO).

Tabela 4.15: Valores e incertezas dos parametros cinéticos.

Variaveis Ay (/mol.s™l.eq™')  Ey (Jmol™)
Média PSO 235657.28 49498.89
Incerteza 175436.73 3423.21
Coeficiente de Variacao 0.74 0.07

As incertezas obtidas na tabela 4.15 bem como as incertezas das atividades e
constantes de adsorgao (de NOGUEIRA et al. (2018)) s@o utilizada na propagacao
da incerteza para a constante cinética de Arrhenius eq. (3.73) e equagdo da taxa

reacional do modelo de LH eq. (3.74). Os resultados sao mostrados na Tabela 4.16.

Tabela 4.16: Incertezas-chave nas previsoes do modelo.

Varidveis k(mol.s t.eq7t) r;(mol.s7teq™!)

Incerteza propagada 0.013 0.0015

Estes resultados poderiam ser propagados para até as predi¢coes do modelo, caso
a incerteza experimental nao tivesse sido determinada previamente, para a obtencao

da incerteza do modelo na fragao molar.
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Capitulo 5

Conclusao e trabalhos futuros

5.1 Conclusoes

Esta dissertagao abordou as lacunas mencionadas no capitulo 2 ao explorar estudos
adicionais sobre a cinética reacional do propionato de propila, levando em conside-
racao a natureza heterogénea do sistema. Um dos objetivos principais foi aprimorar
a precisao e a compreensao dos mecanismos de reacao envolvidos nesse processo.

Para esta finalidade, este trabalho apresentou dados experimentais para a reacao
de esterificacao com o objetivo de produzir propionato de propila, realizando uma
analise experimental completa para obter a incerteza desses dados. As incertezas
experimentais obtidas para as fra¢coes molares foram utilizadas no problema de oti-
mizacao para estimar os parametros cinéticos. Notavelmente, as incertezas reais
experimentais diferem um pouco do padrao de uf = 0.05, geralmente adotado na
literatura para todas as fragoes molares dos componentes, variando de uf = (0.001
até ufl = 0.074.

Além disso, este estudo determinou um conjunto de parametros da equacgao de
estado NRTL para a mistura nao ideal de ProPro, AcP, POH e W na faixa de
temperatura de 293.15K até 333.15K. Para essa finalidade, quatro conjuntos de da-
dos previamente publicados foram empregados, obtidos de fontes como SAMAROV
et al. (2016) e TOIKKA et al. (2021). Ao realizar uma anélise comparativa, os indi-
cadores RM DST obtidos a partir da estimacao simultanea com os quatro conjuntos
de dados foram avaliados em relacao aos indicadores provenientes de cada fonte in-
dividual. Notavelmente, a média do RM DST desta dissertacao revelou-se inferior &
média das fontes de dados originais.

Ao efetuar a estimacao dos parametros termodindmicos dentro da mesma faixa
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operacional, foi possivel utilizar a constante de equilibrio em termos de atividades,
evitando assim a necessidade de estimar novos parametros cinéticos para a aplicacao
da abordagem de Arrhenius ou da equagao de Van’t Hoff.

A utilizacao dos parametros termodinamicos e cinéticos estimados neste traba-
lho melhorou a representacao do modelo fenomenologico do reator de leito fixo em
comparacao com os parametros disponiveis na literatura. Ademais, esta disserta-
¢ao emprega um modelo de taxa reacional mais fidedigno ao fendbmeno que ocorre
na reacao de esterificagao catalisada heterogeneamente. Em vez da utilizacao do
modelo PH simplificado, o uso do modelo de LH nao apenas consegue representar
melhor os dados experimentais, mas também leva em conta o fenémeno da adsor-
¢ao na interacao catalisador-reagentes. Ao considerar a heterogeneidade do sistema,
a dissertacao oferece uma visao mais realista da reacao, incorporando fatores que
influenciam sua dindmica.

A relevancia dessas melhorias vai além da teoria, pois a aplicacao pratica da
reacao de esterificacao pode ser ampliada. A utilizacao dos parametros estimados
fornece um arcabouco confidvel para a operacgao da reagao em uma unidade SMBR.
Ao possibilitar uma modelagem mais fiel do processo, os resultados obtidos podem
oferecer orientagao valiosa para futuras implementacoes industriais.

As incertezas dos parametros cinéticos e termodinamicos sao apresentadas e pro-
pagadas até as atividades, para os parametros termodinamicos, e taxa reacional para
os parametros cinéticos. As regioes de confianga da estimacao também sao obtidas
e podem ser visualizadas em 2D e 3D. Através dos graficos apresentados, é pos-
sivel verificar que a regiao de confianga real pode ser significativamente diferente
da sua projegao ideal, como também constatado por (SCHWAAB et al., 2008). A
inclusao de incertezas e intervalos de confianga nos parametros termodinamicos e
cinéticos também contribui para uma avaliagao mais abrangente dos resultados. Isso
permite que outros pesquisadores compreendam melhor a confiabilidade dos para-
metros apresentados e considerem as possiveis variagoes nos valores estimados.

A abordagem integrada no estudo de reacoes de esterificacao heterogéneas, reu-
nindo anélise experimental detalhada, modelagem termodinamica e cinética, bem
como a estimacgao de parametros termodinamicos e cinéticos, além de uma anélise

aprofundada da incerteza com a exposicao das regioes de confianca, evidencia sua
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significAncia. A aplicacao dessa abordagem nao se restringe apenas ao caso em es-
tudo, mas pode ser estendida a outros sistemas cataliticos e reagoes, proporcionando

um entendimento mais profundo e aprimorado dos fenémenos envolvidos.

5.2 Sugestao de trabalhos futuros

e Reavaliar a fungao objetivo do modelo utilizando a nuvem gerada pelo preen-

chimento da regiao de confianga por meio do método de Monte Carlo.

e Realizar uma estimacao simultanea das constantes de adsorcao e dos para-
metros da constante cinética direta para a faixa de temperatura avaliada,
buscando uma representacao mais precisa dos fenémenos de adsor¢ao em cada
temperatura. Para tal seria necessario dados experimentais especifico para

estimar as constantes de adsorcao.

e Aplicar os parametros estimados em uma unidade SMBR, bem como realizar

sua modelagem integral e otimizagao utilizando esses parametros.

e Investigacao de novas abordagens cinéticas: Considerando que o modelo PH foi
amplamente utilizado, seria interessante explorar outras abordagens cinéticas
para a reagao de esterificacao heterogénea, levando em conta a natureza das
resinas de troca catidnica solidas, e compara-las. Por exemplo, investigar
modelos mais complexos, além do modelo LH, que levem em consideracao a
adsorcao dos reagentes na superficie catalitica e sua influéncia na cinética da

reacao.

e Anélise de escalabilidade: Caso haja interesse na aplica¢ao industrial do pro-
cesso de esterificacao, seria relevante investigar a escalabilidade da reacao em
sistemas de maior escala. Isso envolveria estudos de reatores continuos para

avaliar a viabilidade do processo em larga escala.

e Utilizar esta abordagem integrada em outro sistema reacional de esterificacao.
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Capitulo 6

Apéndice

6.1 Curvas cinéticas experimentais

As curvas cinéticas experimentais sao apresentadas a seguir. Os experimentos R01,
R13 e R14 forneceram a curva cinética completa, enquanto os demais apresentam

pontos experimentais no equilibrio, conforme mostrado nas figs. 6.1 a 6.14.
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Figura 6.1: Experimento 1 com T=40°C, 5¢m° 1.1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para a agua

min’

(W) (@),propanol (POH) (A),acido propanoico (AcP) (H) e propionato de propila (ProPro)(%).
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Figura 6.2: Experimento 2 com T=40°C, 7.5%, 1:1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para
a agua (W) (@),propanol (POH) (A)acido propandico (AcP) (H) e propionato de propila
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Figura 6.3: Experimento 3 com T=40°C, 2.5%, 1:1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para
a agua (W) (@),propanol (POH) (A)acido propandico (AcP) (H) e propionato de propila
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min’
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Figura 6.5: Experimento 5 com T=30°C, 7.5%, 1:1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para
a agua (W) (@),propanol (POH) (A)acido propandico (AcP) (H) e propionato de propila
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Figura 6.6: Experimento 6 com T=30°C, 2.5%, 1:1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para
a agua (W) (@),propanol (POH) (A)acido propandico (AcP) (H) e propionato de propila
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Figura 6.7: Experimento 7 com T=50°C, 2.5%, 1:1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para
a agua (W) (@),propanol (POH) (A)acido propandico (AcP) (H) e propionato de propila
(ProPro)(%).
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Figura 6.9: Experimento 9 com T=50°C, 7.5%, 1:1 nPOH:nAcP. Pontos experimentais para
a agua (W) (@),propanol (POH) (A)acido propandico (AcP) (H) e propionato de propila
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6.2 Graficos de predicao para a estimacao dos pa-

rametros termodinamicos

As figs. 6.15 a 6.22 apresentam os graficos de predicao para os parametros termodi-

namicos, primeiramente é apresentada a fase aquosa e em seguida a fase organica.

Como pode ser visualizado nas figs. 6.15 a 6.22, os pardmetros termodinamicos es-

timados representam satisfatoriamente o LLE para a mistura avaliada.
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Figura 6.15: Gréafico de predigao do calculado vs. experimental na temperatura de 293.15K para

AcP a), POH b), ProPro c¢) e W d) na fase aquosa.
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Figura 6.16: Gréafico de predi¢ao do calculado vs. experimental na temperatura de 293.15K para

AcP a), POH b), ProPro c¢) e W d) na fase organica.
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AcP a), POH b), ProPro c¢) e W d) na fase organica.
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Figura 6.20: Gréafico de predi¢ao do calculado vs. experimental na temperatura de 313.15K para

AcP a), POH b), ProPro c¢) e W d) na fase organica.
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Figura 6.21: Gréafico de predi¢ao do calculado vs. experimental na temperatura de 333.15K para

AcP a), POH b), ProPro c¢) e W d) na fase aquosa.
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