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RESUMO 

 
Adsorção é um fenômeno de superfície que depende da tensão interfacial entre o fluido e os 
poros do adsorvente. A determinação das isotermas de adsorção é um passo fundamental para 
compreender o comportamento do processo, bem como projetar novas condições operacionais 
otimizadas e melhoradas. Este trabalho realiza um levantamento sobre a abordagem da literatura 
sobre a estimação de parâmetros em processos de adsorção, mostrando que muitos autores 
realizam linearização de funções que devem ser tratadas como não-lineares, bem como a 
utilização de variáveis que são de inferência e que são tratados como variáveis de saída, 
induzindo a sérios problemas para discriminar modelos. Além disso, a utilização da constante de 
equilíbrio ‘K’ para determinação dos parâmetros termodinâmicos como entalpia e entropia do 
sistema é bastante recorrente na literatura. A abordagem mais coerente é a de descrever esse 
efeito da temperatura em um único modelo. Diante disso, o objetivo é fazer uso de procedimentos 
de estimação de parâmetros e técnicas de planejamento de experimentos para discriminação de 
modelos em processos de adsorção. Para isso, foram realizados experimentos em tanque agitado 
para a determinação das isotermas do ácido acético em carvão ativado em diferentes 
temperaturas. Foram utilizadas as concentrações de 8, 15 e 22 g/L, com as temperaturas de 35, 45 
e 55°C, com todos os pontos em triplicata. A metodologia analítica do HPLC foi empregada para 
determinar as concentrações de ácido acético. Dentre a vasta quantidade de modelos existentes, 
foram selecionados os de Langmuir (L), Langmuir Freundlich (LF), Freundlich (F) e Langmuir 
Toth (LT) por possuírem menores quantidades de parâmetros e comportamento das isotermas 
mais próximos aos dados experimentais. Foi realizada também a estimação de parâmetros e 
discriminação de modelos das isotermas em cada temperatura individual e levando em conta 
efeito da temperatura no modelo de isoterma. Os resultados obtidos mostraram que é possível 
realizar a discriminação de modelos utilizando poucos experimentos, com materiais de baixo 
custo laboratorial para obter um único modelo de isoterma de adsorção, quer seja com 
dependência da temperatura ou não. Esse trabalho mostrou a importância do uso adequado das 
ferramentas de estimação de parâmetros e discriminação de modelos no cenário de adsorção, bem 
como a seleção de modelos que representem os dados experimentais da melhor maneira possível. 
Também foi comparada a magnitude dos erros sistemáticos que são encontrados no processo de 
estimação quando se utiliza a linearização dos modelos ou a utilização de técnicas corretas de 
avaliação de dados de entrada e saída. A importância deste trabalho se dá na criação de uma 
fundamentação que poderá ser aplicada em outros processos mais custosos e em escala industrial, 
reduzindo os seus custos operacionais. 
Palavras-Chave: Adsorção, Estimação de Parâmetros, Discriminação de Modelos, Planejamento 
Experimental.  
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ABSTRACT 
Adsorption is a surface phenomenon that depends on the interfacial tension between the fluid and 
the pores of the adsorbent. The determination of the adsorption isotherms is a fundamental step in 
understanding the behavior of the process as well as designing new optimized and improved 
operating conditions. This work presents a literature review on the estimation of parameters in 
adsorption processes, showing that many authors perform linearization of functions that should 
be treated as non-linear, as well as the use of variables that are inference and are treated as exit 
variables, inducing serious problems to discriminate models. In addition, the use of the 
equilibrium constant 'K' to determine the thermodynamic parameters as enthalpy and entropy of 
the system is quite recurrent in the literature. The most consistent approach is to describe this 
temperature effect in a single model. Therefore, the objective is to make use of parameters 
estimation procedures and experiment planning techniques to discriminate models in adsorption 
processes. Thus, experiments were conducted in stirred tank to determine the isotherms of acetic 
acid in activated carbon at different temperatures. Concentrations of 8, 15 and 22 g / L were used, 
with temperatures of 35, 45 and 55 °C, with all points in triplicate. The HPLC analytical 
methodology was used to determine acetic acid concentrations. Langmuir (L), Langmuir 
Freundlich (LF), Freundlich (F) and Langmuir Tóth (LT) were selected among the vast number 
of models, because they had smaller amounts of parameters and behavior of the isotherms closer 
to the experimental data. It was also performed the estimation of parameters and discrimination 
of the isotherms models at each individual temperature and taking into account the effect of the 
temperature in the isotherm model. The results showed that it is possible to discriminate models 
using few experiments, with materials of low laboratorial cost to obtain a single adsorption 
isotherm model, whether with temperature dependence or not. This work showed the importance 
of the proper use of parameter estimation tools and model discrimination in the adsorption 
scenario, as well as the selection of models that represent the experimental data in the best 
possible way. We also compared the magnitude of the systematic errors that are found in the 
estimation process when using the linearization of the models or the use of correct evaluation 
techniques of input and output data. The importance of this work is given in the creation of a 
rationale that can be applied in other more costly processes and in industrial scale, reducing their 
operational costs. 

Key Words: Adsorption, Parameter Estimation, Model Discrimination, Experimental Planning. 
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1. INTRODUÇÃO 
 

Adsorção é um fenômeno no qual certos componentes de uma fase fluida (adsorvato) 

são transferidos para a superfície de um adsorvente sólido (MCCABE et al., 2004). A relação de 

equilíbrio entre o adsorvente e o adsorvato de um sistema é denominada de isoterma de adsorção 

(KUMAR et al., 2008). São as isotermas que irão fornecer as informações de concentração de 

equilíbrio e quantidade adsorvida do sistema. Na literatura é possível encontrar uma vasta gama 

de modelos matemáticos que podem representar os dados experimentais de um sistema de 

adsorção, a depender do tipo de superfície e da sua quantidade de sítios (GUIOCHON, 2006).  

Diante destes inúmeros modelos e da importância da isoterma no processo de adsorção, 

existe um questionamento sobre qual dos modelos deve ser escolhido e quais critérios devem ser 

utilizados no processo da escolha. Assim, à luz da estatística, é necessário realizar uma 

discriminação de modelos com o auxílio da estimação de parâmetros e de técnicas específicas de 

planejamento de experimentos, com o objetivo de distinguir entre os mais variados modelos.  

Há vários modelos de isotermas de adsorção que são utilizados para representar o 

equilíbrio de adsorção, e, consequentemente, esses modelos são constituídos, na sua totalidade, 

por mais de um parâmetro. Estes parâmetros devem ser tratados com cuidado, pois uma má 

interpretação estatística dos mesmos pode levar a conclusões incorretas, como mostra Severo 

Junior (2011). É muito comum a prática desordenada de estimações sem significância estatística, 

já que muitos pesquisadores pensam que após o processo de estimação de parâmetros, o trabalho 

está terminado.  

Neste trabalho é realizada uma breve discussão sobre a problemática da estimação de 

parâmetros nos processos que envolvem adsorção. É muito comum trabalhos que realizam a 

linearização dos modelos de adsorção, enquanto que os mesmos devem ser tratados como 

funções não lineares. A utilização desregrada de variáveis de entrada como dados de saída 

também é um tópico abordado neste trabalho, o que induz aos erros na escolha dos modelos. Uma 

terceira pontuação realizada é a determinação de parâmetros termodinâmicos, como a entalpia e 

entropia, avaliando a influência da temperatura nos mesmos.  A forma mais tradicional de estimar 

esses parâmetros é por meio da determinação de isotermas em várias temperaturas e a partir 

dessas isotermas, com base na constante de equilíbrio (Keq ou b) para cada temperatura, realizar a 

linearização da equação de van’t Hoff, para obtenção desses parâmetros. Essa falha pode ser 
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corrigida ao colocar no modelo da isoterma a dependência da temperatura e, além disso, sem 

realizar nenhuma linearização.  

As etapas de planejamento de experimentos e estimação de parâmetros devem ser feitas 

de maneira correta, para tornar possível a discriminação dos modelos, de modo que ao final desta, 

apenas um modelo seja escolhido como o que melhor se ajusta aos dados experimentais. A etapa 

final consiste então em planejar experimentos para aumentar a precisão dos parâmetros do 

modelo escolhido na etapa anterior. Desta forma, espera-se que, ao final deste procedimento 

sequencial, o modelo matemático obtido seja capaz de fazer previsões precisas sobre os processos 

em questão, sendo capaz de representar os dados experimentais. 

Na indústria farmacêutica, por exemplo, a extração e purificação de fármacos ativos se 

faz necessária. Muitos destes fármacos, todavia, possuem altos custos de compra e processos de 

purificação. Para tanto, o conhecimento detalhado destes processos está sendo cada vez mais 

exigido por agências regulamentadoras. Isto implica que as isotermas de equilíbrio ou as relações 

entre as concentrações de cada componente nas duas fases, móvel e estacionária, a pressão e 

temperatura constante, devem ser determinadas para cada componente de forma precisa 

(ANDRZEJEWSKA et al., 2009). 

O trabalho de Mansouri et al., (2015) trata do processo de adsorção de fármacos como 

amoxicilina e iboprufeno, bem como a representação deste processo através de isotermas de 

adsorção. Para a construção destas isotermas, foram realizados doze experimentos para cada 

carvão ativado (foram testados três tipos) e pontos em triplicatas, totalizando 72 experimentos 

para cada fármaco. Para o caso de fármacos de alto custo, este procedimento seria muito 

dispendioso, não somente de tempo, mas também em valores financeiros. 

O objetivo deste trabalho é usar procedimentos de estimação de parâmetros e técnicas de 

planejamento de experimentos para discriminação de modelos em processos de adsorção em 

tanque agitado, com o intuito de fornecer uma contribuição ao cenário de adsorção, mostrando 

que o uso correto destas técnicas pode levar a uma redução do número de experimentos e, 

consequentemente, redução de custos. Assim, aqui é proposto, através de embasamento 

estatístico e experimental, uma redução na quantidade de experimentos para obtenção de 

isotermas de adsorção, bem como processos discriminatórios para escolha de modelos 

representativos. Vale ressaltar que os materiais utilizados na metodologia experimental deste 

trabalho são de baixo valor agregado em escala laboratorial, uma vez que a escolha destes não é o 
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foco principal do trabalho. O ácido acético e carvão ativado foram utilizados exclusivamente com 

o intuito de aprimorar a técnica nestas condições para então aplica-las em condições mais 

custosas.  

No Capítulo 2 será realizada uma revisão da literatura sobre temas relevantes à proposta 

do trabalho, como adsorção, isotermas de adsorção, estimação de parâmetros, planejamento 

experimental e uma problemática da estimação de parâmetros. O Capítulo 3 é voltado para os 

materiais e métodos que foram utilizados durante a parte experimental bem como no processo de 

discriminação dos modelos. O Capítulo 4, por sua vez, é dedicado à discussão dos resultados da 

estimação de parâmetros em um conjunto de dados que foram divididos em obtenção de 

isotermas individuais e em conjunto. Em seguida, são apresentadas as conclusões, referências e 

anexos.  
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2. REVISÃO DA LITERATURA 
 

Esta revisão bibliográfica trata de tópicos como adsorção, isotermas de adsorção, 

modelos para superfícies homogêneas e heterogêneas, parâmetros termodinâmicos, estimação de 

parâmetros, função objetivo, minimização da função objetivo, análise estatística de resultados, 

planejamento experimental para discriminação de modelos e a problemática da estimação de 

parâmetros no cenário de adsorção.  

 

2.1. ADSORÇÃO 
 

A adsorção é um fenômeno de superfície no qual certos componentes de uma fase fluida 

são transferidos para a superfície de um adsorvente sólido (Figura 1). Geralmente, as pequenas 

partículas do adsorvente são mantidas em um leito fixo, e o fluido passa continuamente através 

do leito até que o sólido esteja próximo da saturação e a separação necessária não possa mais ser 

atingida (MCCABE et al., 2004). Este fenômeno depende do sólido que será usado como 

adsorvente. Um bom adsorvente tende a ter uma área específica alta (como, por exemplo, sílica 

gel que tem entre 340 a 800 m2/g) e isso geralmente só é encontrado em sólidos altamente 

porosos (RUTHVEN, 1984). 

 
Figura 1 - Processo de adsorção das moléculas A e B, arbitrárias, na superfície do carvão ativado. 
Fonte: Mimura et al. (2010). 

A maioria dos adsorventes é material altamente poroso, e a adsorção acontece 

primeiramente nas paredes dos poros ou em sítios específicos dentro da partícula. Uma vez que 

os poros são geralmente muito pequenos, a área de superfície interna é maior, em ordens de 

magnitude, do que a área externa do adsorvente (MCCABE et al., 2004). Dentre os adsorventes 

mais utilizados em processo de adsorção, está o carvão ativado.  
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O carvão ativado foi um dos primeiros adsorventes utilizados em trabalhos de adsorção 

(COULSON e RICHARDSON, 1982). Normalmente, este é feito a partir da decomposição 

térmica de materiais carbonáceos seguido da ativação utilizando vapor ou de dióxido de carbono 

a altas temperaturas (entre 700°C e 1100°C). A ativação é muito importante pois é ela que vai 

determinar o tamanho dos poros e a área específica, podendo ultrapassar valores de 1000 m2/g 

para esta última. Esse adsorvente é basicamente hidrofóbico (sem afinidade com água) e 

altamente organofílico (afinidade com material orgânico devido a sua superfície não polar). O 

carvão ativado é muito utilizado para purificação de águas (RUTHVEN, 1984). 

 A adsorção é frequentemente usada na remoção de contaminantes que estão em baixa 

concentração na solução de líquidos ou gases, sendo muito empregada em remoção de poluentes, 

recuperação de solventes ou de produtos de alto valor agregado (PUPIM e SCHEER, 2005).  

A separação ocorre por causa da diferença no peso molecular, formato ou polaridade, o 

que causa algumas moléculas a serem mantidas mais fortemente na superfície do que outras. 

Outro fator que leva isso a acontecer é o fato dos poros serem pequenos demais para admitir as 

moléculas maiores (MCCABE et al., 2004). O equilíbrio dos processos de adsorção é geralmente 

apresentado usando dependências das quantidades adsorvidas na composição da fase fluida para 

uma temperatura constante (RUTHVEN, 1984). 

Essa relação entre a quantidade adsorvida e a fase fluida somente pode ser determinada 

experimentalmente. Em vários artigos, diferentes métodos experimentais foram comparados e 

avaliados (CHAYID e AHMED, 2015; EL-SHARKAWY et al., 2016; NAOWANAT et al., 

2016). Entretanto, a importância e o benefício de conhecer o que são e como funcionam as 

isotermas de adsorção têm sido amplamente debatidos. Para projetar e otimizar as separações 

utilizando este conceito, o conhecimento das isotermas de adsorção é, portanto, necessário 

(MIGLIORINI et al., 1998; KNIEP et al., 2000; KASPEREIT et al., 2002; CAN et al., 2016). 
 

2.2. ISOTERMAS DE ADSORÇÃO  
 

A capacidade e o desempenho de sistemas de adsorção de qualquer adsorvente são 

normalmente previstos a partir de isotermas de adsorção em equilíbrio. Isotermas de adsorção 

podem ser definidas como uma relação de equilíbrio entre o adsorvente e o adsorvato de um 

sistema para uma determinada temperatura. A obtenção da isoterma permite obter informações 
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como a capacidade de adsorção para um determinado adsorvente, bem como esclarecer os 

fenômenos envolvidos (KUMAR et al., 2008).  

Reynolds e Richards (1995) mostraram que, por ser a adsorção uma reação reversível, 

ocorre um momento no qual o sistema atingiu o equilíbrio, ou seja, a mesma quantidade de 

adsorvato (soluto) que é adsorvido é também dessorvido, e as velocidades das reações de 

adsorção e de dessorção são iguais. Com os dados do equilíbrio da concentração, é possível 

representar as isotermas de maneira visual.  

A formato e a concavidade da curva de uma isoterma são funções de vários fatores, tais 

como o estado físico da amostra (cristalina, vítrea ou amorfa), composição da amostra, 

temperatura etc. Conforme as isotermas são obtidas em condições de temperatura constante, 

justificando, assim, o termo “isotermo” (mesma temperatura), o efeito da temperatura altera o 

formato dessas curvas, devido ao seu efeito sobre as interações físico-químicas entre as 

moléculas do sistema (RIBEIRO e SERAVALLI, 2007).  
Os modelos de isotermas de adsorção podem ser divididos em quatro categorias 

principais: Modelos de isotermas para superfícies homogêneas quanto ao tipo de sítios: (1) sem 

interações entre soluto-soluto e (2) com interação entre soluto-soluto; superfícies heterogêneas 

quanto ao tipo de sítios: (3) sem interações entre soluto-soluto e (4) com interações entre soluto-

soluto. Entre as diferentes categorias apresentadas, os modelos de isoterma de adsorção podem 

ser usados para descrever sistemas contendo um componente ou vários componentes (isotermas 

competitivas para o caso de misturas) (GUIOCHON, 2006).   

 

2.2.1. Modelos para Superfícies Homogêneas e Heterogêneas 
 

Nos modelos de adsorção para superfície homogênea que não são levadas em conta as 

interações existentes entre soluto-soluto, admite-se que todos os sítios de adsorção são 

homogêneos; ou seja, têm a mesma energia ( 
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Figura 2). Enquanto isso nos modelos de adsorção para superfície heterogênea, a 

superfície do adsorvente contém diferentes tipos de sítios de adsorção. Para estes, a isoterma de 

equilíbrio é a resultante da adição da contribuição de cada um dos sítios (GUIOCHON, 2006).  

 

 

                       (a)               (b) 
      

 

 

 

 

Figura 2 - Representação do processo de adsorção em (a) superfície homogênea e (b) superfície 
heterogênea. 

Fonte: Pokrovskii (2000).  
 
 

O mais clássico modelo de isoterma de adsorção para superfícies homogêneas é o de 

Langmuir, que originou a maioria dos outros modelos, e foi originalmente usado para descrever a 

quimisorção de um gás puro numa superfície não porosa (LANGMUIR, 1918; YOUNG e 

CROWELL, 1962). Subsequentemente, o modelo tem sido popular para descrever a sorção 

fisiológica de gases, líquidos e suas misturas em adsorventes micro/meso-porosos de interesse 

prático tais como carvões ativados, zeólitas, géis de alumina e de sílica, adsorventes poliméricos 

e outros (GREGG e SING 1967; RUTHVEN 1984; YANG 1987). 

O modelo de Langmuir baseia-se na suposição de que (i) a superfície adsorvente 

consiste em um conjunto de sítios de adsorção, com energia de adsorção idêntica 

(energeticamente homogênea), (ii) uma molécula adsorvida ocupa um local (sítio) e (iii) não há 

interação entre as moléculas adsorvidas. Os sítios de adsorção estão localizados sobretudo dentro 

da rede porosa (constituída por micro, meso e macro poros) dentro de uma partícula adsorvente 

prática. A extensão máxima de adsorção num adsorvente é regulada pelo número total de locais 

no adsorvente (SIRCAR, 2016).  

 O modelo de Langmuir para descrever a isoterma de adsorção de equilíbrio numa 

superfície sólida (adsorvente) a uma pressão P (atm) e a temperatura T (K) é frequentemente 

expresso analiticamente (BLANC et al., 2015). 
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ݍ = ௦ݍ ௕஼ଵା௕஼      (2.1)        

sendo qs é a capacidade de saturação do adsorvente, b é a constante de equilíbrio (também 

denominada energia de ligação entre o soluto e o adsorvente), C é a concentração do soluto na 

fase fluida e q é a concentração do soluto no adsorvente. A Tabela 1 traz um resumo dos 

principais modelos homogêneos e heterogêneos e suas aplicações em literatura recente.  
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Tabela 1 - Principais modelos de adsorção e suas aplicações para superfícies homogêneas e heterogêneas. 

Modelos de Superfície Homogênea 

Modelo Equação Referências 

Jovanovic Equação Ϯ ݍ = ௦ሺͳݍ − expሺܾܥሻሻ                                                     (2.2) FAROUQ e YOUSEF (2015) 

Moreau Equação ϯ ݍ = ௦ݍ ௕஼ାூ௕²஼²ଵାଶ௕஼ାூ௕²஼²                                                           (2.3) LAATIKAINEN (2015) 

Modelos de Superfície Heterogênea 

Bi Langmuir Equação ϰ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ଵା௕భ஼ + ௦ଶݍ ௕మ஼ଵା௕మ஼                                                (2.4) FLOCKERZI et al. (2013) 

Dubinin–Radushkevich Equação ϱ ݍ = ሺݍ௦ሻexp ሺ−ܾߝଶሻ                                                       (2.5) DADA et al. (2012) 

Tempkin Equação ϲ ݍ = ோ௕் lnሺܣ௧ܥሻ                                                                (2.6) RAHIMI e VADI (2014) 

Tóth Equação ϳ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ሺଵା௕భ஼ ೙భሻభ ೙భൗ                                                         (2.7) SAHOO e RAMGOPA (2016) 

Bi Tóth Equação ϴ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ሺଵା௕భ஼ ೙భሻభ ೙భൗ + ௦ଶݍ ௕మ஼ሺଵା௕మ஼೙మሻభ ೙మൗ                          (2.8) LEŚKO et al. (2015) 

Freundlich Equação ϵ ݍ =  ௡                                                                           (2.9) ZANINA et al. (2017)ܥܾ

Langmuir Freundlich Equação ϭϬ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ ೙భଵା௕భ஼೙భ                                                             (2.10) NASRUDDIN et al. (2017) 

Langmuir Tóth Equação ϭϭ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ଵା௕భ஼ + ௦ଶݍ ௕మ஼ሺଵା௕మ஼೙భሻభ ೙భൗ                                   (2.11) GRITTI e GUIOCHON (2004) 

Bi Moreau Equação ϭϮ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ାூభ௕భ²஼²ଵାଶ௕భ஼ାூభ௕భ²஼² + ௦ଶݍ ௕మ஼ାூమ௕మ²஼²ଵାଶ௕మ஼ାூమ௕మ²஼²                   (2.12) AHMAD (2012) 

Langmuir Moreau Equação ϭϯ ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ଵା௕భ஼ + ݍ௦ଶ ௕మ஼ାூ௕మ²஼²ଵାଶ௕మ஼ାூ௕మ²஼²                                  (2.13) GRITTI e GUIOCHON (2013) 

Jovanovic Freundlich Equação ϭϰ ݍ = ௦ଵሺͳݍ − expሺ ଵܾܥሻ௡భ + ௦ଶሺͳݍ − expሺܾଶܥሻ௡మ        (2.14) SALAZAR e OGNIBENE (2013) 
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2.2.2.  Parâmetros termodinâmicos  
 

Como dito anteriormente, as isotermas de adsorção são relações de equilíbrio entre o 

adsorvente e o adsorvato. Este equilíbrio, no entanto, depende não somente da quantidade de 

material adsorvido, mas também da temperatura em que foi realizada a adsorção. A equação de 

van't Hoff fornece informações sobre a dependência da temperatura e da constante de equilíbrio. 

A equação de van't Hoff pode ser derivada da equação de Gibbs-Helmholtz, que estabelece a 

dependência de temperatura com a energia livre de Gibbs. Para a energia livre de Gibbs padrão, 

utiliza-se a equação de Gibbs-Helmholtz.Equação  ൬డ൫∆ீ° ்ൗ ൯డ൫ଵ ்ൗ ൯ ൰௉ =  (2.15)      °ܪ∆ 

Substituindo a expressão ∆ܩ° = −ܴ݈ܶ݊ሺݍ݁ܭሻ e dividindo os dois lados por “R”,  

ቆడ୪୬ ሺ௞೐೜ሻ ்ൗడ൫ଵ ்ൗ ൯ ቇ௉ =  ∆ு°ோ      (2.16) 

Uma forma integrada da equação de van't Hoff pode ser obtida à pressão constante, 

multiplicando a equação anterior por ݀ሺͳ/ܶሻ e integrando-a, obtém-se a Equação 2.19.  ݀ ln ௘௤ܭ = − ∆ு°ோ ݀ሺͳ/ܶሻ     (2.17) ∫ ݀ଶଵ ln ௘௤ܭ = − ∆ு°ோ ∫ ݀ଶଵ ሺͳ/ܶሻ    (2.18) ln ଶܭ − ln ଵܭ = − ∆ு°ோ  ቀ ଵ்మ − ଵ்భቁ     (2.19) 

A integral no lado direito foi obtida supondo que a entalpia molar padrão de reação é 

constante na faixa de temperatura. Combinando os logs naturais, a forma integrada da equação de 

van't Hoff, E                                            ln ቀ௄మ௄భቁ = − ∆ு°ோ ሺ ଵ்మ − ଵ்భሻ     (2.20) 

A qualquer temperatura, a mudança na energia livre de Gibbs pode ser escrita a partir da 

definição da energia livre de Gibbs, como mostra a Equação 2.21.  ∆ܩ° = °ܪ∆ − ܶ∆ܵ°            (2.21) 
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Substituindo esta relação na expressão ∆ܩ° = −ܴܶ ݈݊ሺݍ݁ܭሻ, temos a equação de van’t 

Hoff linearizada (Equação 2.22).          ln ௘௤ୀܭ − ∆ு°ோ் + ∆ௌ°ோ       (2.22) 

São muitos os trabalhos que utilizam modelos de isotermas de adsorção e modelos 

termodinâmicos para representar os dados de adsorção em suas isotermas (BALARAK et al., 

2015; PEYDAYESH e RAHBAR-KELISHAMI, 2015; FAN et al., 2016; SETIABUDI et al., 

2016). Para isso, os valores de ∆ܪ° ݁ ∆ܵ°, bem como outros parâmetros dos modelos descritos na 

Tabela 1, como o ‘b’ – que tem o mesmo significado do ‘Keq’ da equação de van’t Hoff -, n – 

contido nos modelos de Freundlich, Bi Toth, entre outros e ‘ε’, no modelo de Dubinin–

Radushkevich, devem ser estimados de maneira correta para que estes modelos representem, da 

maneira mais realística possível, os dados experimentais. 

 

2.3. ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS  
 

A estimação de parâmetros é uma técnica que fornece ferramentas para o uso eficiente 

de dados para auxiliar na modelagem matemática de fenômenos e a estimativa de constantes que 

aparecem nesses modelos. A estimativa pode, portanto, ser visualizada como um estudo de 

problemas inversos.  

Schwaab e Pinto (2007) definiram a estimação de parâmetros como usar um modelo 

como referência e variar os parâmetros até que as predições do modelo passem o mais próximo 

possível dos dados experimentais, respeitadas as incertezas características da medição. Essa 

definição, segundo os autores, frisa pontos importantes no caminho do entendimento do que de 

fato é a atividade de estimar parâmetros:  

a) Há um modelo de referência, que serve de molde, de exemplo. É em torno desse 

molde que os dados experimentais oscilam. Isso implica dizer que a estimação de parâmetros é o 

ajuste necessário para que os modelos representem uma realidade experimental. Por isso, para o 

problema de estimação de parâmetros, o modelo deve ser conhecido, bem como os dados de 

entrada que devem alimentar os mesmos.  

b) Durante o procedimento de estimação de parâmetros, os parâmetros do modelo são as 

verdadeiras variáveis a serem consideradas no problema. Genericamente, durante uma simulação 
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com o modelo y = f (x; α), admite-se que os parâmetros α são conhecidos e são feitos estudos 

sobre como as variáveis independentes x influenciam as variáveis dependentes y. A estimação de 

parâmetros consiste em um processo contrário: observar a aproximação ou distanciamento dos 

dados experimentais x e y conhecidos, em relação ao modelo, quando os parâmetros α são 

modificados (problema inverso). Durante a estimação dos parâmetros podem ser feitas, portanto, 

muitas simulações das condições experimentais para diferentes conjuntos de valores de 

parâmetros. 

c) Devem ser respeitadas as incertezas características da medição. Logo, não deve ser 

esquecido que as medidas experimentais contêm erros e que os erros influenciam o processo de 

inferência dos parâmetros. Assim, é fundamental reconhecer que o procedimento de estimação de 

parâmetros, por estar baseado na análise de dados experimentais que contém um certo grau de 

incerteza, resulta em valores que também contém um certo grau de incerteza. Portanto, o 

procedimento de estimação de parâmetros deve ser interpretado a luz dos conhecimentos básicos 

da Estatística.  

d) O modelo deve passar o mais próximo possível dos dados experimentais. Logo, o 

procedimento de estimação de parâmetros pressupõe a existência de uma métrica (função 

objetivo); ou seja, de uma função que mede a distância existente entre os dados experimentais e 

os dados previstos pelo modelo. Todo o procedimento de estimação de parâmetros depende da 

definição dessa função, que, em última análise, diz se as previsões feitas com o modelo são boas 

ou ruins.  

A função objetivo, portanto, mostrará claramente como é possível considerar na etapa de 

estimação de parâmetros, tanto os erros na variável dependente como na independente 

(GALLON, 2011).  

 
2.3.1. Função Objetivo (FO) 

 

Cada modelo utilizado em um sistema contém coeficientes de equação ajustáveis cujos 

valores numéricos são obtidos por ajuste de curva dos dados experimentais de acordo com a 

forma matemática do modelo escolhido (ZHENGYOU, 2012). A Figura 3 ilustra que pode ser 

impossível decidir qual função está mais próxima dos dados experimentais quando uma medida 

matemática precisa não está disponível. Através desta, fica nítida a importância de utilizar uma 
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Função Objetivo (FO) que irá mensurar essa proximidade ou distanciamento (SCHWAAB e 

PINTO, 2007).  

 
 

Figura 3 - Exemplificação da importância da função objetivo. 
Fonte: Schwaab e Pinto (2007). 

Uma das FO mais conhecida é a dos mínimos quadrados ponderados (Weighted Least 

Squared Errors - WLSE). Esta possui uma definição estatística rigorosa, que lhe é atribuída 

através do método da máxima verossimilhança. Este método introduz uma interpretação 

estatística no procedimento de estimação de parâmetros (SCHWAAB e PINTO, 2007). Esse 

método consiste em minimizar a função descrita pela Equação 2.23, admitindo que os erros nas 

variáveis de entrada são controlados, contendo erros apenas nas variáveis de saída, além de 

seguirem uma distribuição normal.  ܱܨ =  [ሺݕ௘ − ௠ሻ்ݕ ௘ܸି ଵሺݕ௘ −  ௠ሻ]           (2.23)ݕ

sendo Ve a matriz de covariância, ye e ym os valores experimentais e do modelo, respectivamente.   

Admitindo que o erro das variáveis dependentes seja constante (ou seja, que é o mesmo 

para todos os experimentos) chega-se à função de mínimos quadrados (Equação 2.24).   ܱܨ = ∑ ሺ݁ݕ − ሻ²ே௡ୀଵ݉ݕ       (2.24) 

Se as medidas das variáveis dependentes são realizadas de forma a não haver correlação 

entre elas (isto é, se os desvios entre as variáveis dependentes não estão correlacionados) a 

função objetivo é, então, escrita na forma dos mínimos quadrados ponderados (Equação 2.25). ܱܨ = ሺ௬೐ି௬ ೘ሻ²ఙమ        (2.25) 

No entanto, ao longo do desenvolvimento da FO de mínimos quadrados ponderados, 

diversas hipóteses são consideradas, a saber (SCHWAAB et al., 2014): 
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 A soma das diferentes variáveis foi removida (entre os mínimos quadrados 

ponderados e os mínimos quadrados já não há mais dois somatórios), uma vez que o uso da 

função de mínimos quadrados não é apropriado em problemas multivariáveis,  

 A matriz V de covariância é que fornece uma normalização adequada e o 

adimensionamento de cada termo da soma. Vale ressaltar essa importância da matriz de 

covariâncias das medidas experimentais.  

Assim, uma FO necessita atender os seguintes requisitos no que diz respeito ao 

distanciamento entre o modelo e os dados experimentais: i) a distância entre os pontos precisa ser 

medida em um número real positivo e representável; ii) a distância entre esses pontos não pode 

ser zero, a não ser que os pontos sejam idênticos; iii) esta mesma distância, em valores, deve ser a 

mesma, desconsiderando o referencial (a distância entre A e B deve ser a mesma entre B e A) e 

iv) a menor distância entre estes dois pontos é aquela que liga estes de forma direta (SCHWAAB 

e PINTO, 2007). Além da função dos Mínimos Quadrados Ponderados, existem outras FO que 

são utilizadas em trabalhos de adsorção, como mostra a Tabela 2.  

Tabela 2 - Principais funções objetivo encontradas na literatura.  

Função Abreviação Definição/Expressão Referência 

Mínimos Quadrados 

Ponderados 
WLSE (2.26) ෍ ሺ݁ݕ − ேʹߪሻ²݉ݕ

௡ୀଵ  SEVERO JUNIOR (2011) 

Soma dos Erros Absolutos Equação 1ϱ  EABS (2.27) ෍|݁ݕ − ே|݉ݕ
௡ୀଵ  FOO e HAMEED (2010) 

Erro Médio Equação 1 ϲ  BIAS (2.28) 
ͳܰ ෍ሺ݁ݕ − ሻே݉ݕ

௡ୀଵ  GERSHENSON et al. (2016) 

Erro Quadrático Médio Equação 1ϳ  MSE (2.29) 
ͳܰ ෍ሺ݁ݕ − ሻ²ே݉ݕ

௡ୀଵ  GERSHENSON et al. (2016) 

Raiz da Média da Diferença 
Quadrática  Equação 1ϴ 

RMSE (2.30) ඩ ͳܰ ෍ሺ݁ݕ − ሻ²ே݉ݕ
௡ୀଵ  

MACHUQUEIRO e 

BAPTISTA (2011) 

Raiz do Erro Médio Quadrado 
Normalizado Equação 1ϵ 

NRSME 

(2.31) 
ට ͳܰ ∑ ሺ݁ݕ − ሻ²ே௡ୀଵ݉ݕ തܻ  

MADSEN et al. (2010) 
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Uma vez formulada a função objetivo, é necessário utilizar um procedimento numérico 

de otimização para minimizar a mesma (SCHWAAB e PINTO, 2007).  

 
 

2.3.2. Minimização da Função Objetivo  

 

Os problemas que envolvem maximização ou minimização de uma função de uma ou 

mais variáveis num determinado domínio também são conhecidos como problemas de 

otimização, sendo que, geralmente, existe um conjunto de restrições nas variáveis. Dada uma 

função diferenciável f (x) definida sobre algum domínio de x, sendo que x é um escalar, é 

necessário encontrar o valor máximo e mínimo de f (x), a depender do problema (HOLTZ, 2005).  

Um extremo (valor máximo ou mínimo) pode ser global - o valor da função mais alto ou 

mais baixo - ou local: o valor da função mais alto ou mais baixo, restrito a uma região. (PRESS, 

et al., 1992). Na Figura 4, por exemplo, os pontos B e F são mínimos locais, e os pontos A e E, 

são máximos locais. D e G, todavia, são pontos mínimo e máximo globais, respectivamente.  

 
Figura 4 – Representação dos pontos mínimos e máximos locais e globais.  

Fonte: Press et al. (1992). 
 
 
 

É comum encontrar nos problemas da engenharia, problemas que envolvam a 

minimização da função objetivo. Na maioria dos casos, a minimização deve ser realizada com 

auxílio de um método numérico iterativo. Esses métodos podem ser classificados genericamente 

em três grupos: os métodos com derivadas; os métodos de busca direta; e os métodos não 

determinísticos (SCHWAAB, 2007):  
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I) Métodos com Derivadas 

Os métodos com derivadas são aqueles que utilizam os artifícios matemáticos das 

derivadas para a minimização da função objetivo. Dentre esses, o método de Newton tem um 

destaque maior, pois utiliza além do vetor gradiente, a matriz Hessiana da função objetivo 

(derivadas de segunda ordem). A equação iterativa desta classe de métodos pode ser generalizada 

pela equação 2.32. ߠ௞ାଵ = ௞ߠ −  ఏ෡௞ሻିଵ∇ܵఏ෡௞     (2.32)ܪ௞ሺߣ
 

sendo k a iteração, θ o vetor dos parâmetros, ∇Sθ o vetor gradiente (derivadas primeiras), Hθ a 

matriz Hessiana (derivadas segundas) e λ o tamanho do passo que é dado na direção definida pelo 

produto da inversa da matriz Hessiana com o vetor gradiente.  

Devido à dificuldade de calcular a matriz Hessiana, Gauss propôs uma aproximação para 

o cálculo da matriz, válida especificamente para alguns problemas de estimação de parâmetros. 

Geralmente, quando a aproximação de Gauss é usada em um procedimento de estimação de 

parâmetros, o método é chamado de Gauss-Newton. A principal vantagem desta aproximação é a 

possibilidade de calcular a matriz Hessiana somente com valores das derivadas de primeira 

ordem do modelo, as quais já são utilizadas para o cálculo do vetor gradiente da função objetivo 

(SCHWAAB, 2007).  

Por outro lado, a necessidade do cálculo das derivadas (analíticas ou numéricas), a 

inversão da matriz Hessiana e as dificuldades associadas à necessidade de propor uma estimativa 

inicial para os parâmetros podem dificultar a utilização deste método (SCHWAAB, 2007). 

 

II) Métodos de Busca Direta 

Os métodos de busca direta não utilizam as derivadas da função objetivo. No entanto, a 

direção de busca é determinada a partir da inferência direta dos valores da função objetivo. Uma 

vez determinada a direção de busca, diversos critérios podem ser utilizados com o intuito de que 

a minimização avance nesta direção. Um dos critérios utilizados é o de dar passos continuamente 

ao longo da direção de busca enquanto a função objetivo estiver diminuindo. Os exemplos mais 

clássicos de métodos de busca direta são os métodos de Hooke e Jeeves, Rosenbrock, Powell, 

Simplex, dentre outros (HIMMELBLAU, 1972; EDGAR e HIMMELBLAU, 1989).  
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A principal desvantagem desses métodos, que não utilizam as derivadas, é o fato da 

busca ser baseada em uma quantidade pequena de informações a respeito da função objetivo, 

sendo usualmente necessário um número maior de iterações para que o mínimo seja alcançado. 

Isso se dá porque os chutes iniciais podem estar próximos de mínimos locais, e o intuito é o de 

encontrar um mínimo global. Assim, é preciso realizar vários chutes iniciais, para aumentar a 

confiança de que aquele valor é realmente o global (SCHWAAB, 2007). 

 

III) Métodos Heurísticos  

Estes métodos são caracterizados pela realização de um grande número de avaliações da 

função objetivo em toda a região de busca, com o intuito de aumentar a probabilidade de 

encontrar o ótimo global da função objetivo. Além disso, o caráter aleatório do procedimento de 

busca é elevado, para evitar que a busca fique restrita a um ótimo local. A vantagem deste 

método é o fato de que eles não precisam de uma estimativa inicial e não utilizam as derivadas 

para chegar ao ponto ótimo, evitando assim muitas das dificuldades associadas aos métodos 

tradicionais. Existem diversos métodos não determinísticos, como o método de Monte Carlo ou 

Busca Aleatória (DIXON e SZEGO, 1975), o Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989), o 

Recozimento Simulado (KIRKPATRICK et al., 1983) e o Enxame de Partículas (KENNEDY e 

EBERHART, 1995). 

Schwaab (2005) avaliou a utilização dos quatro algoritmos não determinísticos citados 

acima em problemas de estimação de parâmetros e mostrou que o método do Enxame de 

Partículas leva em geral aos melhores resultados. Este método consiste na otimização de uma 

função objetivo através da troca de informações entre os elementos (partículas) do grupo, 

resultando em um algoritmo eficiente, robusto e de simples implementação computacional. O 

método do Enxame de Partículas apresenta uma característica peculiar que é a realização de uma 

busca de caráter global no início da minimização, que ao longo das iterações torna-se local, 

aumentando a probabilidade de encontrar o mínimo global e permitindo que se encontre um valor 

com boa precisão. 

Um problema geralmente encontrado na utilização dos algoritmos não determinísticos 

está relacionado à necessidade de realizar um número muito grande de avaliações da função 

objetivo. 
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Após a minimização da função objetivo, o passo seguinte consiste em realizar análises 

estatísticas de ambos parâmetros e função objetivo, com o objetivo de testar a representatividade 

dos mesmos.  

2.3.3. Análise Estatística de Resultados 
 

Admite-se frequentemente que o procedimento de estimação de parâmetros termina após 

a minimização da função objetivo. No entanto, esta ideia é errada. Após a finalização do 

procedimento de minimização da função objetivo e de obtenção dos parâmetros do modelo, é 

necessário analisar a qualidade dos parâmetros estimados e do modelo com as ferramentas 

estatísticas apropriadas. Algumas informações relevantes devem ser obtidas em relação a 

qualidade do modelo e dos parâmetros estimados, para que seja possível reavaliar a necessidade 

de modificar o modelo ou de continuar com ele (SCHWAAB e PINTO, 2007). 

A primeira análise estatística que pode ser feita corresponde ao próprio valor mínimo da 

função objetivo. Admitindo que os desvios entre os valores experimentais e os preditos pelo 

modelo seguem a distribuição normal, a função objetivo consiste em uma soma ponderada do 

quadrado de variáveis aleatórias com distribuição normal. Essa é justamente a definição da 

distribuição χ2(chi-quadrado), possibilitando a interpretação estatística da função objetivo com 

base nesta distribuição (SCHWAAB e PINTO, 2007). ߯²ேିே௉ ௜௡௙. < ሺ௬೐ି௬೘ሻ²ఙమ < ߯²ேିே௉ ௦௨௣.     (2.33) 

 

sendo a função central o valor mínimo encontrado para a função objetivo, N-NP é o cálculo do 

número de experimentos menos o número de graus de liberdade para o cálculo dos limites 

inferiores (lado esquerdo) e superiores (lado direito) da distribuição χ2. A Tabela dos valores para 

correlação da análise do χ2 pode ser encontrada nos Anexos.  

Quando o valor mínimo da função objetivo encontra-se dentro dos limites definidos na 

Equação 2.33, o modelo em questão é adequado e descreve os valores experimentais dentro de 

sua precisão. Se o valor mínimo está acima do limite superior da distribuição χ2, o modelo não 

descreve os valores experimentais e é considerado inadequado. Por fim, quando o valor mínimo 

da função objetivo é menor que o limite inferior da distribuição χ2, o modelo descreve os valores 

experimentais com uma precisão muito superior à dos erros experimentais, indicando uma 

possível super-parametrização do modelo (SCHWAAB, 2007). 
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Com o auxílio da estatística, portanto, é possível conseguir faixas de parâmetros que são 

admissíveis para um modelo. O conjunto de valores de parâmetros que podem descrever 

adequadamente os dados experimentais, segundo uma análise estatística, é denominado região de 

confiança dos parâmetros (BARD, 1974). 

Da mesma maneira que é feito com os dados experimentais, é admitido tradicionalmente 

que os parâmetros se comportam como variáveis aleatórias normalmente distribuídas, sendo a 

incerteza destes parâmetros definida pela matriz de covariâncias (Vy) das estimativas dos 

parâmetros. Esta matriz pode ser obtida com auxílio da aproximação quadrática da função 

objetivo, que é o mesmo que uma aproximação linear do modelo, resultando na seguinte equação 

(BARD, 1974; SCHWAAB e PINTO, 2007). 

ఏܸ = ൤ቀడ௬೔೘డఏ ቁ் ௬ܸି ଵ ቀడ௬೔೘డఏ ቁ൨ିଵ
     (2.34) 

 

com Vθ que é a matriz de covariâncias dos parâmetros e ym que corresponde à variável 

dependente calculada com os valores estimados dos parâmetros.  

 A raiz quadrada dos valores encontrados na diagonal da matriz de covariância dos 

parâmetros (Vθ) fornece o valor do erro de cada um dos parâmetros estimados. Com esses 

valores, é possível calcular o intervalo de confiança dos parâmetros estimados.  ߠ෠ + ఏ൯ݒேିே௣൫ඥݐ < ߠ < ෠ߠ +  ఏ൯   (2.35)ݒேିே௣൫ඥݐ
 

sendo θ o parâmetro estimado, ඥݒఏ o erro de cada parâmetro e tN-NP são os limites inferiores e 

superiores da variável com distribuição t-Student com N-NP graus de liberdade.  

De igual modo, quando o valor do parâmetro estimado se encontra dentro dos limites 

definidos na Equação 2.35, o parâmetro em questão é adequado e descreve os valores 

experimentais dentro de sua precisão. Se o valor mínimo está acima do limite superior da 

distribuição t-Student, o parâmetro é considerado como não significativo e deve, portanto, ser 

descartado.  

Assim, diante do exposto, ao realizar estas etapas durante o procedimento de estimação 

de parâmetros a partir dos resultados obtidos experimentalmente, é possível obter uma análise 

confiável sobre o ajuste do modelo aos dados experimentais. Entretanto, como mostrado, no 

cenário de adsorção, existem vários modelos de isotermas e mesmo realizando a estimação de 

parâmetros de forma adequada, não impede que mais de um modelo seja capaz de representar os 
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dados experimentais e, muitas vezes, é necessário saber qual o real modelo que consegue 

descrever os dados para que seja possível projetar novas condições operacionais e até mesmo 

entender a fenomenologia do processo. 

Uma forma de contornar este problema é descriminar (descobrir) qual é o modelo 

verdadeiro que seja capaz de descrever os dados, se haverá somente um modelo ou mais. Isto 

pode ser feito utilizando técnicas de planejamento de experimentos para discriminação de 

modelos, que tem como objetivo planejar um novo experimento em uma condição na qual os 

modelos possuam perfis diferentes. 

 

2.4. PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL PARA DISCRIMINAÇÃO DE 
EXPERIMENTOS  

 

A atividade experimental permite, aos cientistas e engenheiros, a investigação que 

proporcionará uma melhor compreensão dos processos ou fenômenos. Esses fenômenos podem 

ocorrer tanto em escala laboratorial quanto em escala industrial. Para que determinado objetivo 

específico seja alcançado com a realização destes experimentos, uma ferramenta de importância 

fundamental surge para auxiliar nesta tarefa: as técnicas de planejamento de experimentos. O 

planejamento de experimentos consiste em determinar as condições experimentais mais 

adequadas para que os objetivos da experimentação sejam alcançados (SCHWAAB, 2007). 

Uma vez estimados os valores dos parâmetros para os diferentes modelos a partir do 

conjunto inicial de experimentos, é possível realizar previsões para os diferentes modelos e 

identificar as regiões experimentais que são mais adequadas para atingir os objetivos desejados. 

Assim, o próximo experimento pode ser realizado na condição indicada pelas técnicas de 

planejamento. Os valores dos parâmetros podem ser re-estimados após a adição do novo ponto 

experimental e as regiões experimentais mais adequadas para atingir o objetivo desejado podem 

ser reavaliadas. O procedimento pode ser repetido até que os objetivos sejam atingidos ou até o 

momento em que se verifique que os objetivos não poderão ser atingidos (SEVERO JUNIOR, 

2011). 

O planejamento fatorial é uma das técnicas mais básicas de planejamento e tem como 

objetivo avaliar como as variáveis influenciam as variáveis de saída. Entretanto, esta técnica só 

permite ver efeitos lineares e não lineares (sob a forma de equações polinomiais) das variáveis de 
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entrada. Existem vários tipos de relações não-lineares que não conseguem ser descritas apenas 

por equações polinomiais, o que é muito comum na engenharia química.  Quando isto ocorre, 

esta técnica e a forma de analisar os dados experimentais são inapropriados para observar tais 

efeitos (SCHWAAB e PINTO, 2011).  

 Schwaab et al. (2008) propõem um fluxograma que sintetiza a estrutura de uma 

discriminação de modelos, como apresentado na Figura 5. A primeira ação consiste em estimar 

os parâmetros do modelo para cada caso que contem modelos envolvidos. Os valores da função 

objetivo mínimo, as estimativas dos parâmetros ideais e as matrizes de covariância de estimativas 

de parâmetros também devem ser obtidas para cada modelo. Após essas estimativas, a adequação 

do modelo será avaliada.  

Se apenas um modelo for considerado suficiente, a discriminação dos modelos foi 

realizada; se não, uma nova condição experimental deve ser inserida. A etapa de concepção 

consiste na busca para as condições experimentais que permitem a maximização do critério do 

projeto selecionado. Deve-se observar que é necessário conhecer as estimativas dos parâmetros 

ideais e a matriz de covariância das estimativas de parâmetros, para fins de execução essa etapa.  

O primeiro critério para realizar a discriminação de modelos foi proposto por Hunter e 

Reiner (1965). Para que a discriminação entre dois modelos seja possível, o experimento deve ser 

realizado na condição em que as respostas dos modelos sejam as mais distintas possíveis. Um 

aspecto desconsiderado no discriminante proposto por Hunter e Reiner (1965) é a influência do 

erro de predição e do erro experimental sobre o discriminante. Se a maior diferença entre os 

modelos ocorrer em regiões experimentais em que o erro de predição associado ao erro 

experimental é muito elevado, este ponto pode não ser bom para a discriminação entre os 

modelos. Neste caso, pode ser preferível escolher um ponto onde a diferença entre os modelos 

não seja máxima, mas onde o erro de predição associado é pequeno.  

Há vários trabalhos na literatura que propuseram diferentes discriminantes levando em 

conta os seguintes critérios: 

 Considerar a variância das flutuações experimentais e as probabilidades relativas de 

cada modelo com enfoque Bayesiano (BOX e HILL, 1967). Buzzy-Ferraris e Forzatti (1983) 

demonstraram que os resultados obtidos para a probabilidade dos modelos, por este 

discriminante, dependem da ordem com que os experimentos são realizados. Este fato indica uma 
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incoerência do discriminante, já que a avaliação dos modelos deve depender unicamente dos 

resultados disponíveis, independentemente da ordem em que foram obtidos; 

 

 
Conjunto Inicial de 

Experimentos 
 

 

 

   Estimar os parâmetros            Realizar os  
           dos modelos                                                experimentos 
 

 SIM 
 

  Avaliar a adequação de                                        É possível a                 NÃO 
            cada modelo                                              discriminação?                                   PARE 
 

 

  
                  Somente                                           Planejar o experimento  
         um modelo foi                NÃO             considerando somente os 
            adequado?                                             modelos adequados.  
 
 
                SIM 

 
                      FIM 
 
 
 

Figura 5 - Fluxograma sequencial para discriminação de modelos. 
Fonte: Schwaab et al. (2008). 
 

 No trabalho de Atkinson e Fedorov (1975), os autores aconselharam escolher a 

condição experimental que maximize a divergência entre os dois modelos com o melhor ajuste; 

ou seja, usar o critério proposto por Hunter e Reiner (1965) para os dois melhores modelos. 

Contudo, conforme salientado por Schwaab (2007), este critério não é realístico, já que considera 
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um modelo como verdadeiro e exige o conhecimento dos parâmetros do modelo, que usualmente 

também são desconhecidos; 

 Um critério mais prático foi proposto no trabalho de Buzzy-Ferraris e Forzatti (1983). 

Para M modelos, o discriminante foi proposto como a razão entre os desvios dos modelos e a 

média das variâncias experimentais e de predição. Esse discriminante considera que M modelos 

pode indicar que o próximo experimento deve ser realizado em uma região em que a soma global 

das diferenças entre os modelos é máxima, mas que pode contribuir pouco para a discriminação 

de quaisquer dos modelos; 

 Em uma versão melhorada do critério proposto por Oliveira (1997), Schwaab et al. 

(2006) propuseram um discriminante que alia as características dos trabalhos de Buzzy-Ferraris 

com o emprego de probabilidades de modelos. Contudo, diferentemente dos critérios que 

calculam as probabilidades segundo a estatística Baeysiana, para o discriminante proposto pelos 

trabalhos de Schwaab et al. (2006), Schwaab (2007) e Schwaab et al. (2008), a ordem dos 

experimentos não afeta a avaliação global dos modelos. Além disto, o critério possui 

fundamentação estatística, uma vez que está baseado na forma da função objetivo (admitindo-se 

que a hipótese dos erros experimentais normalmente distribuídos é verdadeira).  

Os trabalhos apresentados por Schwaab (2007) e Schwaab et al. (2008) propuseram um 

discriminante que leva em conta o efeito que um novo ponto experimental provoca nos erros de 

predição. Quando um ponto experimental é adicionado a um conjunto de dados disponíveis, 

inicialmente a predição neste ponto pode não ser precisa. No entanto, quando os parâmetros do 

modelo são re-estimados, o modelo se ajusta e a predição neste ponto melhora 

consideravelmente. Além disso, os erros das estimativas dos parâmetros diminuem com o 

aumento do número de experimentos e, consequentemente, o erro de predição também diminui, 

aumentando o potencial de discriminação entre os modelos (SCHWAAB, 2007). 

Para incorporar este efeito do novo ponto experimental nas variâncias de predição, foi 

proposto um novo critério de discriminação de modelos, em que a matriz de covariâncias 

posterior das estimativas dos parâmetros é considerada. Esta matriz prevê como a matriz de 

covariâncias das estimativas dos parâmetros muda após a adição de novos (um ou mais) pontos 

experimentais. O uso desta matriz para o cálculo do erro de predição torna possível obter uma 

melhor aproximação de como o erro de predição é influenciado pelo novo ponto experimental 

(SCHWAAB, 2007).  
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Assim, as etapas do procedimento de discriminação de modelos proposto por Schwaab 

et al. (2008) são: 

1 – O procedimento inicia com a estimação de parâmetros de todos os M modelos 

considerados, usando os NE experimentos disponíveis; 

2 – Os modelos são avaliados quanto a sua adequação com auxílio de testes estatísticos;  

3 – Devem ser verificados dois critérios de parada: 

 Se somente um modelo for considerado adequado, o procedimento atinge seu 

objetivo com sucesso; 

 Se nenhum modelo for considerado adequado, o procedimento deve ser 

interrompido e revisto (os modelos devem ser melhorados e/ou a definição das variâncias 

experimentais deve ser revista); 

4 – Um dos resultados fornecidos pela estimação de parâmetros é a matriz de 

covariâncias das estimativas dos parâmetros, definida pela Equação 2.36 (BARD, 1974). 

ఏܸ,௠ =  ൣ∑ ௠ே௜ୀଵܤ௠்ܸଵܤ ൧ିଵ
     (2.36)  

sendo ఏܸ,௠ a matriz de covariâncias das estimativas dos parâmetros do modelo m, V a matriz de 

covariâncias dos erros experimentais e Bm a matriz de sensibilidades que contém as derivadas 

primeiras das respostas do modelo m com relação a cada um dos seus NPm  parâmetros, como 

mostra a Equação 2.37.  

௠ܤ = ێێێۏ
ۍ డ௬భడఏభ,೘ ڮ డ௬భడఏಿು೘,೘ڭ ⋱ డ௬ಿೊడఏభ,೘ڭ ڮ డ௬ಿೊడఏಿು೘,೘ۑۑۑے

ې
     (2.37) 

5 - Define-se uma condição experimental xN+1, candidata a ser a nova condição 

experimental; 

6 - É calculada a matriz de covariâncias posterior das estimativas dos parâmetros 

(BARD, 1974), de acordo com a Equação 2.38. ෠ܸఏ,௠ =  ൣ∑ ௠ܤ௠்ܸଵܤ + ఏܸ,௠ିଵே௜ୀଵ ൧ିଵ
    (2.38) 

 

com o símbolo “^” sendo usado para indicar que a matriz ෠ܸఏ,௠ é uma previsão de como a matriz 

de covariâncias das estimativas dos parâmetros mudará após a inclusão do novo ponto 

experimental; 
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7 - É calculada a matriz de covariâncias posteriores das predições de cada modelo m, 

onde é usada a matriz de covariâncias posteriores das estimativas dos parâmetros (Equação 2.39). ෠ܸ௠ = ௠ܤ  ෠ܸఏ,௠ܤ௠்      (2.39) 

8 - Em seguida, é calculada a matriz de covariâncias posteriores das diferenças entre as 

predições dos modelos m e n (Equação 2.40). ෠ܸ௠,௡ = ʹV + ௠ܸ + ௡ܸ      (2.40) 

9 - Finalmente, o critério de planejamento na condição experimental xN+1 é calculado 

(Equação 2.41). ܦ෡௠,௡ = ሺ ௠ܲ ௡ܲሻ௓[ݕො௠ − ்[ො௡ݕ ෠ܸ௠,௡ିଵ ො௠ݕ] −  ො௡]     (2.41)ݕ

 
com o Pm e o Pn sendo a probabilidade relativa dos modelos m e n, respectivamente.  

A probabilidade absoluta de cada modelo pode ser calculada como mostra a Equação 
(2.42). ∅௠ = ͳ − ଶ௩߯]݌ ≤  (2.42)      [݋ܨ

sendo χʹv o valor da distribuição Chi quadrado, com v = NE.NY-NPm. NE é o número de 

experimentos, NY é o número de variáveis dependentes de cada experimento e NPm, o número 

de parâmetros do modelo m. ∅୫ é a probabilidade absoluta do modelo m. 

Assim, a probabilidade relativa é calculada através da Equação (2.43).  

௠ܲ = ∅m∑ ∅n೙ಿసభ        (2.43) 

A principal vantagem do uso da matriz de covariâncias posteriores das diferenças entre 

as predições dos modelos é que o valor do discriminante é maior, indicando uma maior facilidade 

na discriminação entre os modelos.  Deve ser observado que o menor erro nas estimativas dos 

parâmetros leva a menor erro nas predições e, consequentemente, a maior valor do discriminante 

(ou seja, maior o potencial de discriminação) (SCHWAAB et al., 2008). 

Severo Júnior (2011) utilizou técnicas de planejamento de experimentos para 

discriminação de modelos para seleção de modelos de isotermas em processos cromatográficos, 

por meio de experimentos simulados e dados obtidos da literatura e mostrou que ser possível 

realizar a discriminação de modelos com a realização apenas de quatro experimentos, para o caso 

de isotermas individuais. Todavia, apesar do avanço com o decaimento da quantidade de 

experimentos para construção de isotermas, algumas problemáticas da estimação de parâmetros 
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surgem, as quais podem ser prejudiciais e tendenciosas, levando o pesquisador a conclusões 

errôneas, induzindo à escolha de um modelo incorreto.  
 

2.4.1. Problemática da Estimação de Parâmetros no Cenário de Adsorção 
 

No cenário da adsorção, é muito comum após a determinação das isoterma de adsorção, 

realizar a estimação dos parâmetros e verificar qual o melhor modelo que se ajusta aos dados. 

Para isso, um procedimento muito comum é obter a quantidade adsorvida (Equação 2.44), que é 

uma relação entre a concentração inicial e concentração após equilíbrio em um determinado 

volume de solução por massa de adsorvente (Equação 2.44). ݍ = ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠        (2.44) 

sendo C a concentração de equilíbrio, C0i a concentração inicial, v o volume e m a massa 

de adsorvente. 

O ajuste dos modelos de isotermas aos dados experimentais, no entanto, dá-se de 

maneira equivocada. Nesta equação, as variáveis de entrada são a concentração inicial, o volume 

e a massa; enquanto que a concentração de equilíbrio é variável de saída, pois a verdadeira 

variável que é mensurada no final do processo é a concentração de equilíbrio. Muitos autores 

ajustam os modelos de isotermas aos dados experimentais com a quantidade adsorvida como 

variável de saída e a concentração inicial, concentração de equilíbrio, volume e massa como 

variáveis de entrada.  

A maneira mais correta de prever a concentração de equilíbrio, todavia, seria aliar a 

Equação (2.44) com cada modelo que se deseja avaliar, como mostrado a seguir, para o caso de 

Langmuir (SEVERO JUNIOR, 2011; SCHWAAB et al., 2013, SCHWAAB et al., 2014):  
ݍ  = ௦ݍ ௕஼ଵା௕஼       (2.1) 

 

Com as equações 2.1 e 2.44, tem-se:  
 ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠ = ௦ݍ ௕஼ଵା௕஼     (2.45) 

 

Assim, esta expressão é formada por dados de saída (C), dados de entrada (massa, 

concentração inicial e volume) e parâmetros a serem estimados (b e qs). Utilizar somente a 

equação 2.1 para estimar parâmetros não é correto, pois a quantidade adsorvida não é variável de 
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saída, ela é inferida por meio das variáveis de entrada e saída do problema (SEVERO JUNIOR, 

2011; SCHWAAB et al., 2013, SCHWAAB et al., 2014). 

 Embora as isotermas de Langmuir e Freundlich tenham sido introduzidas pela primeira 

vez há cerca de 70 anos, elas continuam a ser as duas equações de isoterma de adsorção mais 

utilizadas. Ambos os modelos podem ser transformados em uma forma linear e assim seus dois 

parâmetros ajustáveis são facilmente estimados quer por meios gráficos ou por regressão linear. 

Para muitas isotermas, incluindo aquelas com três ou mais parâmetros ajustáveis, não é mais 

possível estimar os parâmetros ajustáveis por regressão linear ordinária ou por quaisquer meios 

gráficos confiáveis, e por isso é necessário usar a regressão não linear (KINNIBURGH, 1986). 

Assim, a linearização matemática de modelos isotérmicos não lineares leva a estimativas 

tendenciosas (HO, 2004; HAMDAOUI, 2006; BADERTSCHER E PRETSCH, 2006) dos 

parâmetros das isotermas e, portanto, alguns pesquisadores aplicam a regressão não-linear 

iterativa para determinar o melhor modelo de isoterma de ajuste e avaliar seus parâmetros. A 

Tabela 3 traz um resumo de algum dos modelos apresentados na Tabela 1, com suas formas 

linearizadas e os tipos de eixos que são utilizados na construção dos gráficos que são utilizados 

como estratégias para estimar parâmetros. 

Como exemplo, tem-se o modelo de Langmuir que possui 4 maneiras distintas de 

linearização da sua equação (Tabela 3). Kinniburgh (1986) realizou um estudo no qual, utilizando 

os dados de equilíbrio de Kinniburgh e Jackson (1981), fez uma previsão dos valores estimados 

para cada um dos modelos linearizados de Langmuir. O autor levanta um questionamento sobre a 

estimação de parâmetros: qual dos modelos linearizados seria considerado o melhor?  

A resposta para esta pergunta seria nenhum. A linearização das equações isotérmicas de 

adsorção usando tais transformações de dados implicaria a alteração da estrutura do erro e 

também poderia violar as suposições de variância e distribuição normal dos mínimos quadrados 

padrão (BARD, 1974). A forma correta de tratar esses problemas é fazer uso da regressão não-

linear, para determinar valores de parâmetros das isotermas. 

Esses questionamentos sobre a linearização dos modelos estão relacionados a segunda 

problemática a ser abordada neste trabalho, que se refere justamente estimação de parâmetros da 

constante de equilíbrio (‘b’ ou ‘Keq’). A constante é inteiramente dependente dos parâmetros 

termodinâmicos e da temperatura, como mostrados na Equação 2.22. ln ௘௤ܭ = − ∆ு°ோ் + ∆ௌ°ோ       (2.22) 
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Tabela 3 – Forma linearizada das isotermas de Langmuir, DR, Tempkin, Freundlich e Tóth. 
 

Fonte: Foo e Hameed (2010). 
 

É muito comum na literatura obter as isotermas em diferentes temperaturas e para cada 

temperatura estimar os parâmetros dos modelos de isotermas. Para cada modelo de isoterma em 

uma dada temperatura, obtém-se um valor da constante de equilíbrio “b” e ao determinar as 

isotermas para várias temperaturas, têm-se várias constantes de equilíbrio e com isso é possível 

determinar os parâmetros termodinâmicos de forma linearizada por meio da Equação 2.22. 

No que diz respeito às estimações de parâmetros, este procedimento é errado pois os 

vários experimentos realizados em cada temperatura são transformados em uma única informação 

que é a constante de equilíbrio. Além disso, segundo a Equação 2.22, a constante de equilíbrio se 

transforma em variável de saída, retornando a problemática inicial: a variável de saída em 

processos de adsorção é a concentração de equilíbrio (SCHWAAB et al., 2013). Ademais, se a 

temperatura também exerce influência sobre o processo de adsorção, por que não levar em conta 

o efeito da temperatura nos modelos de isotermas? De acordo com Schwaab et al. (2014), é 

possível obter um único de modelo de isoterma tendo como variáveis de entrada a concentração 

inicial, volume da solução, massa do adsorvente e a temperatura, como pode ser observado na 

Equação (2.47). 

Isoterma Forma não linear Forma Linear  

Langmuir ݍ = ௦ݍ ͳܥܾ +  ܥܾ

஼௤ = ଵ௕௤ೞ + ஼௤ೞ  ݍܥ ݍͳ ܥ ݏݒ  = ͳݍ௦ + ͳܾݍ௦ܥ 
ͳݍ  ܥͳ ݏݒ 

ݍ = ௦ݍ − ܥݍ ܥݍܾ ݏݒ ݍ ܥݍܾ = ௦ݍܾ −  ݍܾ
ܥݍ  ݍ ݏݒ 

Dubinin–

Radushkevich (D-R) 
ݍ = ሺݍ௦ሻexp ሺ−ܾߝଶሻ                                                       lnሺݍሻ = lnሺݏݍሻ − ሻݍlnሺ ²ߝܾ  ²ߝ ݏݒ

Tempkin ݍ = ܴܾܶ lnሺܣ௧ܥሻ ݍ = ܴܾܶ lnሺܣ௧ሻ + ܴܾܶ lnሺܥሻ ݏݒ ݍ ln ሺܥሻ 

Freundlich  ݍ = ሻݍ௡                                                                  logሺܥܾ = logሺܾሻ + ݊log ሺܥሻ logሺݍሻ  ሻܥlog ሺ ݏݒ

Tóth ݍ = ௕஼ሺ஺೟ା஼ሻభ ೙ൗ                                                         ln ቀ௤௕ቁ = lnሺܥሻ − ଵ௡ ln ሺܣ௧ +  ሻܥln ሺ ݏݒ ሻݍሻ  ln ሺܾܥ
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ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠ = ௦ݍ ௕஼ଵା௕஼     (2.45) ln ௘௤ୀܭ − ∆ு°ோ் + ∆ௌ°ோ       (2.22) 

 

Mas  ܭ௘௤ = ܾ, logo:  ܾ = exp ሺ∆ௌ°ோ − ∆ு°ோ் ሻ      (2.46) 

 

Das equações 2.45 e 2.46 tem-se: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠ = ௦ݍ ୣ୶୮ ሺ∆ೄ°ೃ ି∆ಹ°ೃ೅ ሻ஼ଵାୣ୶୮ ሺ∆ೄ°ೃ ି∆ಹ°ೃ೅ ሻ஼     (2.47) 

 

Assim, é possível obter os parâmetros termodinâmicos e os parâmetros do modelo de 

maneira assertiva, uma vez que este modelo carrega todos os dados de entrada, parâmetros a 

serem estimados e constantes. Vale ressaltar que a Equação 2.47 é para o exemplo de Langmuir 

e, para cada modelo trabalhado, é necessário realizar as substituições nos respectivos modelos.  

A revisão é de fundamental importância para embasar a teoria que será aplicada na 

metodologia deste trabalho. No campo das isotermas de adsorção, a aplicação desta teoria deve 

ser feita com cuidado, para não levar a conclusões e escolha de modelos que na verdade não são 

os melhores para representar os dados experimentais. Para cada modelo estudado, os seus 

parâmetros possuem significância fenomenológicas (como por exemplo entalpia e entropia). A 

escolha precipitada de um modelo, portanto, tenderá a valores de parâmetros que não são corretos 

e que por consequência não possuem o significado físico que realmente está sendo atribuído.  

 

 

 

 

 

 

 

3. MATERIAIS E MÉTODOS 
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Nesta seção serão detalhados os procedimentos experimentais para a parte de tanque 

agitado, a metodologia analítica e o processo de modelagem, estimação e discriminação de 

modelos utilizados nesta dissertação.  

3.1. EXPERIMENTO EM TANQUE AGITADO 
 

Os experimentos de adsorção realizados seguiram a metodologia de tanque agitado 

utilizada por Gonçalves et al. (2005) e Grimes e Liapis, (2002). O ácido orgânico utilizado foi o 

acético, e suas propriedades físico-químicas podem ser observadas na Tabela 4. 

Tabela 4 – Propriedades fisico-químicas do ácido acético. 

Especificações Ácido Acético 

Marca/Fabricante Vetec 

Massa Molar 60,05 g/mol 

pH 4,76 

Densidade 1,05 g/cm³ 

Ponto de Ebulição 118,1°C 

Estado Físico Líquido 

Solubilidade em água Miscível 
 

O carvão utilizado como adsorvente foi da marca Vetec®. A granulometria empregada 

foi a 14-16 Mesh, que segundo trabalho anterior (SANTOS e SEVERO JUNIOR, 2016) foi 

comprovada a melhor para o processo de adsorção, pois fornece uma menor variabilidade das 

medidas. O carvão foi, portanto, moído e peneirado para atingir a granulometria escolhida. 

Depois deste processo, o carvão foi levado à estufa e mantido por 24h na temperatura de 100°C. 

O processo de adsorção foi realizado em três temperaturas: 35, 45 e 55°C. A quantidade de 

carvão ativado no processo foi de 1g. Foram utilizados tubos tipo Falcon de 15 mL para a 

adsorção do sistema. O volume da solução utilizado foi de 10ml.  

Os experimentos foram realizados em um aparelho desenvolvido no Laboratório de 

Inovações Tecnológicas (Labitec/UFS), que possibilitou o devido controle de temperatura a partir 

de um termopar ligado em série com a alimentação elétrica das lâmpadas. Esse sistema permitia 

que as lâmpadas ficassem acesas somente pelo tempo necessário a manter a temperatura 

desejada. Esse aparelho também foi munido de um motor rotatório, e nele foi empregada uma 



47 
 

 

inclinação e rotação, que foram responsáveis pela contínua homogeneização da solução, tornando 

a agitação eficiente para o processo de adsorção. O sistema de agitação é apresentado na Figura 

6.  

 
Figura 6 – Sistema de agitação do processo de adsorção.  

 

 

A escolha do material adsorvente e adsorvato foi realizada levando em consideração o 

custo do processo, bem como a disponibilidade de materiais nos laboratórios. Foram testados 

carvão ativado e zeólitas como materiais adsorventes. A zeólita, ao ser aquecida no sistema de 

agitação acabava por tornar o fluido mais viscoso, o que seria um problema para o sistema 

analítico. O carvão ativado por sua vez não alterava esta propriedade do fluido. Os ácidos 

orgânicos foram selecionados como adsorvato não só pela sua disponibilidade como também a 

existência da coluna necessária para determinação dos mesmos em cromatografia líquida no 

LTA. Todos os materiais utilizados podem ser considerados de baixo custo na escala laboratorial.  

Quanto a escolha do ácido a ser trabalhado, foram testados dez ácidos através da 

metodologia analítica (Figura 7). Foi levada em consideração a resolução da imagem e a pureza 

dos ácidos. Os ácidos acético, sulfanílico e propiônico obtiveram cromatogramas considerados 

ideais para este trabalho. O ácido sulfanílico, todavia, foi descartado por possuir baixo limite de 

solubilidade, dificultando o preparo de soluções em altas concentrações. Portanto, as análises 

foram feitas para os ácidos acético e propiônico, sendo os resultados deste trabalho baseados no 

ácido acético.   

(a) 
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(b) 

 

 

 

(c) 

 

 

 

(d) 

 

 

 

(e) 

 

 

 

(f) 

 

 

 

(g) 
 

 

 

Figura 7 – Cromatograma dos ácidos (a) acético, (b) ascórbico, (c) cítrico, (d) málico, (e) oxálico, 
(f) sulfanílico e (g) propiônico. 
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Assim, foram preparadas soluções de ácido acético nas concentrações de 8, 15 e 22 g/L. 

Após a preparação das soluções, estas foram quantificadas através do HPLC para analisar a real 

concentração da solução. Para cada temperatura e concentração, a adsorção era realizada em 

triplicata. A Tabela 5 mostra o planejamento de experimentos inicial utilizados para o ácido 

acético. 

 

Tabela 5 – Planejamento dos experimentos de adsorção em triplicata. 

Ácido Temperatura (°C) Concentração (g/L) 

Acético 

35 8 

35 15 

35 22 

45 8 

45 15 

45 22 

55 8 

55 15 

55 22 

 

3.2. METODOLOGIA ANALÍTICA 
 

A quantificação das amostras foi determinada pela Cromatografia Líquida de Alta 

Performance. O HPLC Agilent Technologies 1260 (Figura 8) foi utilizado com a coluna Zorbax 

Eclipse Plus C18, 4.6x250mm, 5µm e a pré-coluna Zorbax Eclipse Plus C18 4-Pack, 

4.6x12.5mm, 5µm.   

Para a análise da concentração, foi construída a curva de calibração do ácido acético 

(ANEXO 3). Esta curva foi feita numa faixa de concentração de 1-10 g/L, com triplicata para 

cada ponto. Para cada análise do HPLC, um gráfico mostrava o tamanho da área do pico, que 

variava para cada concentração. As concentrações fora da faixa citada eram diluídas, afim de 

continuar dentro do intervalo estudado.  
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Figura 8 – HPLC Agilent 1260.  

Como fase móvel da análise do HPLC, a metodologia utilizada seguiu Monteiro e 

Trugo, 2005 com uma solução de água:metanol (95:5 v/v). A água utilizada tanto para preparação 

das soluções quanto para eluente foi ultrapura. O metanol era de pureza HPLC da marca Vetec.  

As condições cromatográficas foram, para volume de injeção, de 20 µL, temperatura de 

30°C e comprimento de onda de 210,4 nm, semelhante a Naves et al., 2014. O fluxo da fase 

móvel foi de 1 mL/min seguindo Monteiro e Trugo, 2005. O tempo de retenção foi de 3,9 + 0,3 

min para o ácido acético. Assim como Laghari et al., 2011, a composição da fase móvel seguiu o 

método isocrático. A unidade de medida da área do pico é o mAU (milli Absorpition Units – 

Unidades de Absorção).  

 

3.3. MODELAGEM, ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS E DISCRIMINAÇÃO DE 
MODELOS  

 

Após a obtenção dos dados experimentais, foi realizada a estimação de parâmetros para 

alguns modelos de isotermas, com os dados obtidos pelo processo de adsorção. Os modelos de 

isotermas foram implementados em linguagem Fortran nos softwares de estimação de 

parâmetros, Estima, como proposto por Noronha et al., 1993 e discriminação de modelos, 

Discrimina, segundo Schwaab, 2007. Após a estimação dos parâmetros foi realizada uma análise 

da adequação dos modelos aos dados experimentais pelo Teste do χ2, seguido da análise das 

incertezas paramétricas. Para minimização da função objetivo, um método hibrido foi utilizado. 
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Inicialmente é realizado uma busca do ótimo global através do enxame de partículas (método 

heurístico). Este ótimo global é posteriormente apurado pelo método de Gauss-Newton. 

Os modelos utilizados para estimação são:  

a) Langmuir (L); ݍ = ௦ݍ ௕஼ଵା௕஼      (3.1) 

b) Langmuir Freudlich (LF); 

ݍ                        = ௦ଵݍ ௕భ஼ ೙భଵା௕భ஼೙భ     (3.2) 

c) Freudlich (F) e, ݍ =  ௡       (3.3)ܥܾ

d) Langmuir Tóth (LT). ݍ = ௦ଵݍ ௕భ஼ሺଵା௕భ஼೙భሻభ ೙భൗ       (3.4) 

Para cada um dos modelos apresentados nas equações 3.1-4, foi realizada a junção dos 

mesmos com a equação 2.44. Os parâmetros foram padronizados em θ1, θ2 e θ3, obtendo para a 

primeira parte dos resultados:  

 

Langmuir: ሺ஼ି஼బ೔ሻ ௩௠  = ଵߠ ఏమ஼ଵାఏమ஼     (3.5) 

Langmuir Freundlich: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  = ଵߠ ఏమ஼ഇయଵାఏమ஼ ഇయ    (3.6) 

 

Freundlich: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  =  ఏమ      (3.7)ܥଵߠ

Langmuir Tóth: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  = ଵߠ ఏమ஼ሺଵାఏమ஼ഇయሻభ ഇయൗ      (3.8) 

 

sendo v o volume (L), m a massa (g), Coi a concentração inicial (g.L-1), C a concentração de 

equilíbrio (g.L-1). Para a segunda parte dos resultados na qual a influência da temperatura foi 

considerada, as equações foram rearranjadas:  
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Langmuir Freundlich: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  = ଵߠ ୣ୶୮ ሺഇమೃ ିഇయೃ೅ሻ஼ഇరଵାୣ୶୮ ሺഇమೃ ିഇయೃ೅ሻ஼ഇర     (3.9) 

 

Freundlich: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  = exp ሺఏభோ − ఏమோ்ሻܥఏయ      (3.10) 

 

Estas equações foram resolvidas com auxílio do método de Newton Raphson, 

implementadas no Fortran®. 

A função objetivo utilizada foi a dos mínimos quadrados ponderados. ܱܨ = ሺye−ymሻ²σʹ       (3.5) 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Nesta seção serão abordados os resultados e as análises do processo de adsorção. Na 

primeira parte, os dados serão analisados levando em conta que as temperaturas são individuais 

(as isotermas serão obtidas para cada temperatura). No segundo momento, os parâmetros dos 

modelos serão estimados levando em consideração o efeito de todas as temperaturas em um único 

modelo, considerando a influência dos parâmetros termodinâmicos, os quais serão estimados e 

comparados com as estimações da literatura. 
 

4.1. OBTENÇÃO DAS ISOTERMAS PARA TEMPERATURAS INDIVIDUAIS 
 

Os resultados mostrados a seguir se referem a determinação das isotermas de ácido 

acético em carvão ativado para o conjunto inicial de experimentos em cada temperatura. Após a 

realização dos experimentos foram estimados os parâmetros de quatro modelos de isotermas de 

adsorção. Vale a pena destacar que as estimações foram feitas com as Equações 3.5 a 3.8, mas os 

gráficos são plotados com q vs. Ceq para fins didáticos e melhor visualização das isotermas.  

Para os dados obtidos na temperatura de 35°C, a Figura 9 apresenta os dados de 

equilíbrio de adsorção. Os valores na íntegra podem ser encontrados no ANEXO 4. Como os 

dados foram analisados em triplicata, cada ponto representa uma média desses valores com as 

suas respectivas incertezas. Por se tratar de uma metodologia precisa como o HPLC, os erros de 

medição são muito pequenos, e os pontos acabam por sobrepor a intervalo de erros experimental.  

 
Figura 9 - Dados de equilíbrio de adsorção a 35°C. 
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Os parâmetros foram estimados, e a função objetivo, a probabilidade absoluta, bem 

como o intervalo do Chi quadrado para cada modelo estão dispostos na Tabela 6. De acordo com 

a Tabela 6, somente 3 dos 4 modelos possuem probabilidade de representar os dados 

experimentais. O modelo de Langmuir pode ser descartado por possuir probabilidade absoluta 

muito baixa, se comparado com os outros modelos em questão.   

Com uma confiança de 95%, também é possível dizer que somente a função objetivo do 

modelo de Langmuir não se encontra dentro da faixa do intervalo Chi, pois seu valor está muito 

acima do limite superior. O modelo de Freundlich possui o menor valor da função objetivo, bem 

como a maior probabilidade absoluta, indicando uma melhor correlação dos parâmetros. O 

modelo de Langmuir Freundlich possui mais parâmetros que o modelo de Freundlich e é o 

segundo modelo mais provável de acordo com a Tabela 6.  

 

Tabela 6 – Função objetivo, probabilidade absoluta e teste chi quadrado  a 35°C.  

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

L 19,84 0,006 1,69 16,01 

LF 6,2 0,40 1,24 14,45 

F 6,13 0,53 1,69 16,01 

 LT 6,57 0,36 1,24 14,45 

 

A Figura 10 ratifica que os modelos de Langmuir Freundlich, Freundlich e Langmuir 

Toth podem representar bem os dados experimentais. A Tabela 7 traz os valores dos parâmetros 

com suas respectivas incertezas paramétricas. Nesta tabela é possível perceber que dois 

parâmetros de ambos os modelos de Langmuir Freundlich e Langmuir Toth são não 

significativos, uma vez que o valor do erro do parâmetro é maior que o próprio valor do 

parâmetro. Mesmo com os modelos sendo prováveis para representar os dados, neste momento 

faz se necessário o uso do planejamento sequencial para planejar um quarto ponto, em uma 

região que a discriminação ocorra, já que este é um dos objetivos deste trabalho. 
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Figura 10 – Dados experimentais e resultados da estimação para cada modelo a 35°C.  

 

 

Tabela 7 – Valores dos parâmetros e suas incertezas para o ácido acético a 35°C. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 

L 9,1.10-2 + 5,9.10-4 3,7.10-1 + 5,5.10-3  

LF 0,5 + 2,1 0,07 + 0,3 0,3 + 0,2 

F 0,04 + 1,4.10-4 0,3 + 3,1.10-3  

LT 9,8 + 109,5 1,7 + 0,8 
 

0,2 + 0,3 
 

De acordo com Severo Júnior (2011), são necessários três pontos iniciais mais um 

quarto ponto planejado sequencialmente para a discriminação de modelos em sistemas de 

adsorção monocomponente. O quarto ponto foi, portanto, planejado para discriminar os modelos. 

O critério utilizado visa selecionar um ponto de máxima diferença entre os modelos, definido por 

Schwaab et al. (2013). A condição experimental a ser realizado o novo experimento visando a 

discriminação foi de concentração inicial de 100 g/L, 2,5 g de carvão ativado e 10 ml de volume 

da solução. Vale ressaltar, que para realizar a discriminação dos modelos é necessário fornecer a 

faixa de cada variável de entrada de forma que seja possível ser executada experimentalmente, 

devido a isso a faixa de concentração utilizada foi de 5 a 100 g/L, massa de carvão de 1,0 a 2,5 g 

e um volume de solução de 10 a 50 mL.  
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Com o novo experimento planejado sequencialmente, os parâmetros foram re-estimados 

e os novos dados estão dispostos na Tabela 8.  Pelo novo conjunto de dados estimados, já é 

possível observar através da probabilidade absoluta que os modelos de Langmuir e Langmuir 

Toth tem uma tendência a serem descartados, uma vez que possuem probabilidade nula, além de 

possuir valores residuais da função objetivo muito altos, e que se encontram fora do intervalo Chi 

quadrado, com valores muito acima do limite superior. A Figura 10 corrobora com esta 

afirmativa, já que é notória a diferença entre os modelos de Langmuir e Langmuir Toth com 

relação aos dados experimentais, principalmente no ponto de planejamento sequencial. 
 

Tabela 8 - Valores de função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo de Chi quadrado para o 
novo conjunto de dados a 35°C.  

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

L 962,24 0 3,25 20,48 

LF 8,81 0,49 2,70 19,02 

F 8,47 0,55 3,25 20,48 

LT 37,12 0 2,70 19,02 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 11 - Dados experimentais e resultados da estimação para cada modelo a 35°C, com 
inclusão do experimento planejado.  
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Para os modelos de Freundlich e Langmuir Freundlich, os mesmos possuem valores de 

função objetivo dentro dos limites do teste Chi quadrado. O modelo de Freundlich neste cenário 

obteve o menor valor de função objetivo, mesmo com uma menor quantidade de parâmetros. Os 

novos parâmetros estimados que se encontram na Tabela 9 mostram que o modelo de Langmuir 

Freundlich ainda possui dois parâmetros não significativos, o que faz tender a ideia de que o 

modelo de Freundlich continua sendo o melhor.  

Tabela 9 - Valores dos parâmetros e suas incertezas para o ácido acético a 35°C, com inclusão do 
experimento planejado. 

 
 
 

Modelo θ1 + ε1 θ2 + ε2 θ3 + ε3 

L 0,1 + 5,8.10-4 0,3 + 3,5.10-3  

LF 5,5 + 21,6 6,4.10-3 + 2,5.10-2 0,3 + 1,6.10-2 

F 0,04 + 1,1.10-4 0,3 + 2,2.10-3  

LT 10,8 + 13,3 1,7 + 9,9.10-2 0,2 + 0,03 
 

Após a obtenção das isotermas de 35°C, os modelos de Freundlich e Langmuir 

Freundlich ainda não haviam sido discriminados entre si, pois os dois possuíam probabilidades 

válidas para representar os modelos. No entanto, é necessário frisar que o modelo de Langmuir 

Freundlich mostrou uma super-parametrização, com parâmetros não significativos. Desta forma, 

pode-se dizer que o modelo de Freundlich é o modelo mais provável. 

Para fundamentar esta hipótese, é necessário analisar a estrutura dos dois modelos em 

questão:  ݍ = ଵߠ ఏమ஼ ഇయଵାఏమ஼ഇయ    (3.2) ݍ =  ఏమ      (3.3)ܥଵߠ

Observa-se que o modelo de Langmuir Freundlich (3.2) tende ao modelo de Langmuir 

(3.3) quando o termo do denominador ߠଶܥఏయ → Ͳ. Na determinação das isotermas a 35°C, os 

valores deste termo são muito baixos, tendo pouca ou quase nenhuma influência no valor do q 

calculado (para a concentração mínima de 0,1 g/L, este termo vale 0,0032 e para a concentração 

máxima de 100 g/L, este mesmo termo vale 0,025). Assim, é possível perceber o motivo desta 

sobreposição de modelos nos gráficos. No processo da discriminação, foi possível concluir que o 

modelo de Freundlich é o válido para representar os dados.  
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Do mesmo modo da isoterma de 35°C, os dados de equilíbrio foram testados para a 

temperatura de 45°C e encontram-se na Figura 12.  

 
Figura 12 - Dados de equilíbrio de adsorção a 45°C. 

 

Somente com os testes iniciais para a temperatura de 45°C, o modelo de Langmuir já foi 

descartado, pois possui um valor de função objetivo muito alto se comparado com outros 

modelos, além de uma probabilidade 0 e o valor da função fora dos limites do intervalo Chi 

quadrado. A Tabela 10 confirma que, mais uma vez, os modelos de Langmuir Freundlich, 

Freundlich e Langmuir Toth são os mais prováveis para representar os dados experimentais 

inicialmente. Estes modelos possuem probabilidades maiores que 0 e intervalos dentro da faixa 

do teste de Chi quadrado, o que os torna modelos prováveis. Dentre eles, Freundlich possui o 

maio valor de probabilidade absoluta e menor valor de função objetivo.  

O valor da probabilidade igual a zero indica que o modelo não se adequa aos pontos 

experimentais. Valores maiores do que zero, no entanto, indicam que os modelos podem 

representar os dados. Um valor de probabilidade maior que outro não significa que este é o 

modelo que deve ser escolhido. A Figura 13 confirma que o modelo de Langmuir está fora de 

cogitação para representar os dados. Os outros modelos, por outro lado, sobrepõem-se nesta faixa 

de concentração, o que dificulta a escolha entre os mesmos.  
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Tabela 10 - Função objetivo, probabilidade absoluta e teste Chi quadrado a 45°C. 

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

L 29,07 0 1,69 16,01 

LF 6,09 0,42 1,24 14,45 

F 6,01 0,53 1,69 16,01 

LT 6,32 0,39 1,24 14,45 
 

 
Figura 13 - Dados experimentais e resultados da estimação para cada modelo a 45°C. 

 

 A Tabela 11, por outro lado, mostra que os modelos tri-paramétricos (Langmuir 

Freundlich e Langmuir Toth) possuem dois parâmetros não significativos. Mais uma vez, os 

dados experimentais tendem para uma decisão de que os modelos não necessitam de tantos 

parâmetros para representar os modelos. O modelo de Freundlich seguiu com todos os seus 

parâmetros na estimação como significativos, mesmo possuindo uma menor quantidade destes. 

Ainda na temperatura de 45°C foi adicionado o quarto experimento planejado experimentalmente 

e os novos parâmetros foram estimados, bem como a variância dos parâmetros.  
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Tabela 11 - Valores dos parâmetros e suas incertezas para o ácido acético a 45°C. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 

L 0,11 + 1.10-3 0,41 + 0,02  

LF 0,82 + 3,27 0,05 + 0,23 0,33 + 0,13 

F 0,04 + 7.10-4 0,3 + 8.10-3  

LT 10,8 + 187,1 1,7 + 1,1 0,16 + 0,41 
 

O novo conjunto de dados apresentado na Tabela 12 exclui mais uma vez o modelo de 

Langmuir e Langmuir Toth com a adição do experimento planejado sequencialmente. Isso pode 

ser confirmado pelo valor da probabilidade e pelo valor mínimo da função objetivo (valores 

elevados). Dentre as estimações realizadas até o momento, este foi o cenário no qual o modelo de 

Freundlich apresentou uma maior probabilidade absoluta, o que indica uma maior chance de ser o 

modelo verdadeiro. Para o modelo de Langmuir Toth, o valor da função objetivo ultrapassa o 

limite superior do intervalo Chi quadrado, indicando mais uma vez uma super-parametrização do 

modelo. O valor da função objetivo de Langmuir Freundlich encontra-se dentro da faixa de 

intervalo do teste Chi quadrado, embora este tenha sido a menor probabilidade absoluta dentre 

todas as estimações.  

 

Tabela 12 - Função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo de Chi quadrado para o conjunto 
de dados a 45°C com inclusão do experimento planejado. 

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

L 746,16 0 3,25 20,48 

LF 10,72 0,3 2,70 19,02 

F 8,13 0,62 3,25 20,48 

LT 25,35 0,003 2,70 19,02 
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A super-parametrização é confirmada com o intervalo de confiança mostrado na Tabela 

13 para os modelos de Langmuir Freundlich e Langmuir Toth, sendo que um parâmetro para cada 

modelo é não significativo, ou seja, não são necessários para representar os dados experimentais 

em questão. A Figura 14 mostra que os dois modelos mais prováveis para representar os dados 

em questão se sobrepõem mais uma vez, eliminando de vez Langmuir e Langmuir Toth. 

Aplicando a mesma hipótese utilizada para a temperatura de 35°C, é possível corroborar com o 

fato de que o modelo verdadeiro é mais uma vez o de Freundlich, tornando as estimações e os 

resultados mais consistentes.  

Tabela 13 - Valores dos parâmetros e suas incertezas para o ácido acético a 45°C, com inclusão 
do experimento planejado. 

Modelo θ1 + ε1 θ2 + ε2 θ3 + ε3 

L 0,17 + 6.10-4 0,13+ 2.10-3  

LM 1,23 + 0,96 0,04+ 0,28 0,33 + 0,02 

F 0,04 + 4.10-3 0,302 + 3.10-3  

LT 31,01 + 4,66 1,58 + 0,14 0,13 + 0,03 
 

 
 

Figura 14 - Dados experimentais e resultados da estimação para cada modelo a 45°C, com 
inclusão do experimento planejado. 
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A última temperatura analisada para este primeiro momento foi a de 55°C. Os dados 

iniciais para o equilíbrio de adsorção a 55°C encontram-se na Figura 14. 

 

Figura 15 - Dados de equilíbrio de adsorção a 55°C. 

Com os dados iniciais para a temperatura de 55°C, os modelos de Langmuir e Langmuir 

Toth foram eliminados, como mostra a Tabela 14. Na estimação sem o ponto sequencial 

planejado para as temperaturas de 35 e 45°C, o modelo de Langmuir Toth teve probabilidade 

diferente de 0. Para este cenário, no entanto, este modelo foi eliminado logo de início, mostrando 

que este modelo não é, de fato, uma boa representação para os dados. Para as outras 

temperaturas, era necessário o quarto ponto para discriminar entre os três últimos modelos. No 

entanto, na primeira estimação para a temperatura de 55°C, já foi possível eliminar dois dos 

quatro modelos.  

Tabela 14 - Função objetivo, probabilidade absoluta e teste Chi quadrado a 55°C. 

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

L 540,09 0 1,69 16,01 

LF 9,34 0,16 1,24 14,45 

F 6,39 0,50 1,69 16,01 

LT 28,97 0 1,24 14,45 
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O distanciamento dos modelos de Langmuir e Langmuir Toth para 55°C fica mais nítido 

ainda com a Figura 16, na qual o terceiro ponto experimental se distancia por completo dos dois 

modelos. Os modelos de Freundlich e Langmuir Freundlich seguem consistentes com as 

estimações dos parâmetros, sempre se sobrepondo nas isotermas individuais. A Tabela 15 trata 

dos intervalos de confiança dos parâmetros de cada modelo. O modelo de Langmuir Toth teve 

mais uma vez um dos seus parâmetros como não significativo, descartando de vez este modelo. 

Esta é a primeira vez na qual o modelo de Langmuir Freundlich possui todos os seus modelos 

como significativos. Por conta disso, foi necessário realizar o último planejamento sequencial 

para estes dados de temperaturas individuais.  

 

Figura 16 - Dados experimentais e resultados da estimação para cada modelo a 55°C 
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Tabela 15 - Valores dos parâmetros e suas incertezas para o ácido acético a 55°C. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 

L 0,12 + 6.10-4 0,49 + 9.10-3  

LF 0,86 + 0,68 0,06 + 0,05 0,34 + 0,03 

F 0,05 + 3.10-4 0,3 + 3.10-3  

LT 9,6 + 16,25 1,76 + 0,12 0,17 + 0,05 
 

No último conjunto de dados para isotermas individuais, após a adição do ponto 

discriminante, os modelos de Langmuir e Langmuir Toth continuaram com probabilidade igual a 

zero. Os valores de função objetivo destes modelos continuaram com valor residual elevado e 

seus valores de função objetivo fora do intervalo Chi quadrado, como mostra a Tabela 16. Dentre 

todos os cenários analisados, este foi o primeiro em que as curvas de Langmuir Toth e os 

modelos de Freundlich e Langmuir Freundlich se distanciaram muito, como mostra a Figura 16. 

Este ponto foi importante para discriminar de vez estes modelos.  

Tabela 16 - Função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo de Chi quadrado para o conjunto 
de dados a 55°C com inclusão do experimento planejado. 

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

L 3081,16 0 3,25 20,48 

LF 8,64 0,47 2,70 19,02 

F 8,89 0,54 3,25 20,48 

LT 77,27 0 2,70 19,02 

 

 



65 
 

 

 

 

Figura 17 - Dados experimentais e resultados da estimação para cada modelo a 55°C, com 
inclusão do experimento planejado. 

A Tabela 17 traz os valores para intervalo de confiança dos parâmetros para a 

temperatura de 55°C, com o ultimo experimento sequencial planejado. Langmuir Freundlich mais 

uma vez obteve dois parâmetros não significativos, e este cenário final contribuiu de vez para 

confirmar que o modelo de Freundlich é o que melhor representa as três temperaturas de maneira 

individual.  

Tabela 17 – Valores dos parâmetros e suas incertezas para o ácido acético a 55°C, com inclusão 
do experimento planejado. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 

L 0,15 + 8.10-4 0,25 + 4.10-3  

LF 7,23 + 10,34 0,007 + 0,01 0,31 + 7.10-3 

F 0,05 + 2.10-4 0,30 + 2.10-3  

LT 97,66 + 104,04 1,72 + 0,06 0,12 + 0,14 
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Segundo Severo Junior (2011), existe uma tendência errada de escolher modelos com 

maior quantidade de parâmetros, para supostamente aumentar a correlação dos dados com o 

modelo. No entanto, aumentar a quantidade de parâmetros de um modelo acaba por diminuir o 

número de graus de liberdade do sistema, o que diminui o intervalo de confiança dos parâmetros. 

Aumentar o número de parâmetros de um modelo e encontrar algum deles como não 

significativos é o indício que um modelo com menos parâmetros é o mais provável.   

Portanto, no processo de discriminação de modelos, o modelo de Freundlich foi o que 

melhor conseguiu representar os dados, com um menor número de parâmetros e sempre com 

parâmetros significativos.  
 

4.2. OBTENÇÃO DAS ISOTERMAS PARA UM CONJUNTO DE ANÁLISE 
TERMODINÂMICA   

 

Para a obtenção de isotermas considerando a temperatura como variável de entrada, os 

modelos de Langmuir e Langmuir Toth foram eliminados, uma vez que não conseguem descrever 

os dados experimentais nas diferentes temperaturas, como mostrado anteriormente. Assim, para 

esta estimação serão utilizados, portanto, os modelos de Freundlich e Langmuir Freundlich. A 

constante de equilíbrio foi reescrita em função dos parâmetros termodinâmicos da Equação 2.22. 

Os modelos de Freundlich e Langmuir Freundlich possuem agora, três e quatro parâmetros 

respectivamente, como mostram as equações 4.1 e 4.2.  

Langmuir Freundlich: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  = ଵߠ ୣ୶୮ ሺഇమೃ ିഇయೃ೅ሻ஼ഇరଵାୣ୶୮ ሺഇమೃ ିഇయೃ೅ሻ஼ഇర     (4.1) 

 

Freundlich: ሺ஼ି஼బ೔ሻ௩௠  = exp ሺఏభோ − ఏమோ்ሻܥఏయ     (4.2) 

A primeira estimação de parâmetros foi realizada com o conjunto de experimentos nas 

temperaturas de 35, 45 e 55°C, com as concentrações de 8, 15 e 22 g/L, em triplicata, totalizando 

27 experimentos, com o intuito de verificar se, com apenas este conjunto inicial, seria capaz de 

encontrar a partir da estimação dos parâmetros um modelo que descreva os dados experimentais. 

Através da Tabela 18 pode-se perceber que os modelos de Freundlich e Langmuir-Freundlich 
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obtiveram probabilidades absolutas em torno de 50 a 60 %. Ambos os valores das funções 

objetivo encontraram-se dentro do intervalo Chi quadrado.  

 

Tabela 18 – Função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo Chi quadrado para estimação dos 
modelos considerando o efeito da temperatura. 

Modelo 
Função 

Objetivo 

Probabilidade 

Absoluta 

Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

LF 21,9 0,52 11,69 38,08 

F 21,7 0,60 12,4 39,36 

 

Este é o primeiro conjunto de dados no qual os parâmetros termodinâmicos foram 

levados em consideração, uma vez que as temperaturas são variadas. Os valores de ΔS° e ΔH° 

para os modelos de Langmuir Freundlich e Freundlich podem ser vistos na Tabela 19, através dos 

parâmetros θ1 e θ2 para o modelo de Freundlich e θ2 e θ3 para o modelo de Langmuir Freundlich. 

O valor da entalpia estimada para o modelo de Langmuir Freundlich é não significativo, uma vez 

que o seu erro é muito maior, em ordem de grandeza, que o próprio parâmetro. Para o modelo de 

Freundlich, este valor é positivo, o que indica uma reação endotérmica, levando à conclusão de 

que houve absorção de calor pelo sistema. O modelo de Freundlich teve todos os seus parâmetros 

como significativos, mostrando mais uma vez a sua capacidade de representar os dados com uma 

menor quantidade de parâmetros. A entropia, por sua vez, obteve valores iguais para ambos os 

modelos, sendo parâmetros significativos para estes modelos.  

 

Tabela 19 – Valores dos parâmetros estimados em conjunto e suas incertezas considerando o 
efeito de parâmetros termodinâmicos. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 θ4 + ε4 

LF 28,8 + 11,6 4,95+ 218 1.106 + 6,9.103 0,3 + 2,5.10-3 

F 1672 + 17,71 1.106 + 5,4.103 0,3 + 2.10-3  
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Através da Figura 18 é possível observar que os dois modelos se sobrepõe para todas as 

temperaturas e conseguem representar os dados experimentais. Estes modelos tem o mesmo 

comportamento dos pontos experimentais, demonstrando que ambos os modelos são possíveis de 

representar os dados. No entanto, é necessário enfatizar que para este trabalho, numa possível 

possibilidade de os dois modelos em questão poderem representar os dados, o modelo de 

Freundlich é o escolhido, por questões discutidas anteriormente.  

 

Figura 18 - Dados experimentais e resultados da estimação para as temperaturas de 35, 45 e 55°C 
considerando o efeito de parâmetros termodinâmicos. 

 

A segunda estimação de parâmetros foi feita com os dados nas concentrações de 8, 15 e 

22 g/l e nas temperaturas de 35, 45 e 55°C, com adição de pontos planejados nestas mesmas 

temperaturas, a uma concentração de 100 g/L. A Tabela 20 mostra que os valores de função 

objetivo dos dois modelos aumentaram se comparado com o cenário anterior, mas continuam 

com seus valores dentro do intervalo Chi quadrado. Ainda sobre o intervalo Chi quadrado, é 

importante frisar que o mesmo aumentou, uma vez que a quantidade de experimentos também 

aumentou. Enquanto que no primeiro cenário havia 27 experimentos, agora há um conjunto com 

36 experimentos, com os parâmetros estimados em conjunto. O conjunto de dados planejados 

sequencialmente para esta estimação continuam dentro da faixa de temperaturas trabalhadas 
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desde o início do trabalho, variando somente a concentração. Este cenário ainda não extrapola os 

valores de temperatura e massa de adsorvente. 

Tabela 20 - Função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo Chi quadrado dos modelos 
usando a temperatura como variável de entrada e as condições planejadas sequencialmente. 

Modelo 
Função 

Objetivo 

Probabilidade 

Absoluta 

Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

LF 36 0,29 18,32 49,45 

F 35,4 0,36 19,08 50,69 

 

A Tabela 21 traz os valores dos parâmetros estimados e suas respectivas incertezas. O 

modelo de Langmuir Freundlich possui mais uma vez o seu segundo parâmetro como não 

significativo, indicando mais uma vez a super-parametrização do mesmo. Já para Freundlich, 

todos os seus parâmetros são significativos. Os valores de entalpia do processo de adsorção foram 

novamente consistentes, obtendo os mesmos valores para os modelos de Freundlich e Langmuir 

Freundlich.  

Tabela 21 - Valores dos parâmetros estimados e suas incertezas, usando a temperatura como 
variável de entrada e as condições planejadas sequencialmente. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 θ4 + ε4 

LF 29,3 + 11,4 1,01+ 1,8.103 1.106 + 4,4.103 0,3 + 1.10-3 

F 1676,9 + 15,2 1.106 + 4,7.103 0,3 + 9,2.10-4  

 

A Figura 19 é a representação gráfica dos valores experimentais e dos modelos que mais 

uma vez foram sobrepostos. Ambos os modelos ainda conseguem representar os dados 

experimentais, como também mostram as probabilidades e os valores de função objetivo dentro 

da faixa Chi quadrado. Os pontos planejados sequencialmente ratificam esta afirmativa.  
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Figura 19 - Dados experimentais e resultados da estimação para as temperaturas de 35, 45 e 55°C 
usando a temperatura como variável de entrada e as condições planejadas sequencialmente. 

 

O terceiro conjunto de dados utilizado para estimar os parâmetros contou com as 

concentrações de 8, 15 e 22 g/L, nas temperaturas de 35, 45 e 55°C e a adição de um ponto a 

70°C, com concentração de 100 g/L e massa de adsorvente igual a 1g. Os valores de 

concentração de equilíbrio e quantidade adsorvida para este ponto também podem ser 

encontrados no ANEXO 4. Como o conjunto de dados iniciais e os dados planejados 

sequencialmente não haviam discriminado os modelos, foi necessário um ponto extrapolado, fora 

da temperatura já trabalhada. Assim, a temperatura de 70°C foi selecionada como uma última 

tentativa de discriminar os modelos. Vale a pena ressaltar que o processo de adsorção não foi 

realizado nas 4 concentrações, mas naquela que visa realizar discriminação (100 g/L). A Tabela 

22 exibe os valores de função objetivo para ambos os modelos, os quais se encontram dentro do 

intervalo Chi quadrado. Suas probabilidades que são diferentes de 0, continuam a indicar que 

ambos os modelos podem representar os dados experimentais.  
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Tabela 22 - Função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo Chi quadrado dos modelos 
usando a temperatura como variável de entrada e as condições planejadas sequencialmente a 

70°C. 

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

LF 28,1 0,36 13,84 41,92 

F 28,5 0,38 14,57 43,20 

 

Na Tabela 23, os parâmetros estimados estão mais uma vez com a mesma ordem de 

grandeza aos cenários anteriores. Todas as outras estimações foram feitas com pontos nas 

temperaturas de 35, 45 e 55°C, variando apenas a concentração. Este foi o primeiro ponto 

planejado sequencialmente com temperatura fora desta faixa. Ainda assim, o mesmo parâmetro 

dos outros cenários mostrou ser não significativo para o modelo de Langmuir Freundlich, além de 

todos os parâmetros serem considerados significativos para Freundlich. Como os graus de 

liberdade para esta estimação diminuíram (número de experimentos foi reduzido), as incertezas 

da maioria dos parâmetros aumentaram se comparadas com o cenário anterior na qual o grau de 

liberdade era mais elevado.  
 

Tabela 23 - Valores dos parâmetros estimados e suas incertezas, usando a temperatura como 
variável de entrada e as condições planejadas sequencialmente a 70°C. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 θ4 + ε4 

LF 29 + 2,11 2,35+ 32,1 1.106 + 5,3.103 0,3 + 2,3.10-3 

F 1674,1 + 17,7 1.106 + 5,3.103 0,3 + 2.10-3  
 

 

A Figura 20 mostra que mais uma vez os modelos conseguiram representar os dados 

experimentais, mesmo aqueles a uma temperatura fora da faixa estudada até o momento. Ao 

considerar os parâmetros termodinâmicos na estimação dos parâmetros, essa influência permite 

predizer novas isotermas, em temperaturas diferentes. O ponto experimental a 70°C é a validação 

dos parâmetros estimados, mostrando que a estimação foi feita de maneira correta.  
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Figura 20 - Dados experimentais e resultados da estimação para as temperaturas de 35, 45 e 55°C 
e adição do ponto planejado experimental a 70°C e 100 g/L. 

 

A última estimação foi realizada levando em consideração todos os 36 + 3 experimentos 

realizados. A Tabela 24 traz os valores de probabilidade de 21% para Freundlich e 18% para 

Langmuir Freundlich. É necessário deixar claro que a ideia do valor da probabilidade não implica 

em um modelo melhor que o outro. A probabilidade é um meio de mensurar a capacidade de 

representar os dados ou não. A qualidade da representação não está vinculada à probabilidade 

relativa. Os valores da função objetivo encontram-se dentro do intervalo Chi quadrado.  

Tabela 24 - Função objetivo, probabilidade absoluta e intervalo Chi quadrado dos modelos 
usando a temperatura como variável de entrada e todas as condições planejadas sequencialmente.  

Modelo 
Função 

Objetivo 
Probabilidade 

Absoluta 
Intervalo do χ2 

Inferior Superior 

LF 42,61 0,18 20,61 53,16 

F 42,63 0,21 21,38 54,4 

0

0,05

0,1

0,15

0,2

0,25

0 20 40 60 80 100

Q
ua

nt
id

ad
e a

ds
or

vi
da

 (g
/g

)

Concentração de equilíbrio (g/L)

Freundlich
Langmuir Freundlich
Experimental 35°C
Experimental 45°C
Experimental 55°C
Experimental 70°C



73 
 

 

A Tabela 25 trata dos valores dos parâmetros desta última estimação, mostrando que os 

mesmos foram consistentes. Neste último cenário, o aumento do grau de liberdade acaba por 

reduzir as incertezas dos parâmetros estimados. Os valores de entalpia para o modelo de 

Freundlich praticamente se mantiveram constantes, com pequenas variações de valores. Ainda 

sobre o modelo de Freundlich, todos os seus parâmetros foram significativos. Os valores de 

entropia também se mantiveram praticamente constante, mesmo no modelo de Freundlich ou no 

de Langmuir Freundlich.  

Tabela 25 - Valores dos parâmetros e suas incertezas usando a temperatura como variável de 
entrada e todas as condições planejadas sequencialmente. 

Modelo θ1 + ε1  θ2 + ε2 θ3 + ε3 θ4 + ε4 

LF 28,9 + 2 1,1+ 18,3 1.106 + 6,1.103 0,3 + 9,6.10-4 

F 1674,1 + 15,1 1.106 + 4,7.103 0,3 + 9,1.10-4  
 

 

A Figura 21 sintetiza todo o processo discutido até aqui, mostrando que os modelos de 

Freundlich e Langmuir Freundlich representam muito bem ambos os modelos. No entanto, 

mesmo levando em consideração as constantes termodinâmicas e a influência da temperatura na 

estimação, o modelo de Freundlich é o verdadeiro. A hipótese lançada no início deste capítulo foi 

apenas reforçada com estas estimações.  

 
Figura 21 - Dados experimentais e resultados da estimação para várias temperaturas usando a 

temperatura como variável de entrada e todas as condições planejadas sequencialmente. 
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A última análise realizada leva em consideração os valores de ∆S e ∆H para os modelos. 

Quando a isoterma de adsorção é realizada em diferentes temperaturas, é comum trabalhos na 

literatura que estimam os valores de entalpia e entropia por meio da linearização da equação de 

vant’ Hoff, com base no gráfico de ln Keq em função de 1/T. Da equação da reta são retirados os 

valores de ∆H e ∆S (Figura 22): o coeficiente angular é considerado como a entalpia e o 

coeficiente linear, a entropia do sistema.  

 

Figura 22 – Constante de equilíbrio em função de 1/RT. 

 

Para o cálculo da energia livre de Gibbs foi utilizada a Equação 2.21, uma vez que os 

valores de entalpia e entropia já haviam sido estimados utilizando a forma não linear do modelo 

selecionado no processo de discriminação (Tabela 26). Os valores de ∆ܩ mostraram-se positivos, 

indicando uma possível não-espontaneidade no sistema. Isso pode indicar que, nas menores 

temperaturas, o processo de adsorção ocorre em menor escala. Com temperaturas mais elevadas, 

a temperatura acaba por influenciar no aumento da quantidade adsorvida do sistema. O valor da 

Energia livre de Gibbs no sistema diminui com o aumento da temperatura, corroborando com o 

fato de que, quanto maior a temperatura, maior a espontaneidade do processo, o que pode 

acarretar em um processo com maior quantidade adsorvida.  
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°ܩ∆ = °ܪ∆ − ܶ∆ܵ°            (2.21) 

 

Tabela 26 – Valores das variações de entalpia, entropia e energia livre de Gibbs para o sistema 
linearizado. 

T 1/RT Keq ln Keq R (J/K) ∆H (J) ∆S (J/K) ∆G (J) 
308 0,00325 0,0346 -3,3639 

499,256 1032880 1674,054 
517251,5 

318 0,00315 0,0427 -3,1527 500510,9 
328 0,00305 0,0521 -2,9544 483770,4 

 

A primeira ressalva para este método de estimar os valores de entalpia e entropia deve 

ser feita com relação à quantidade de experimentos realizados. Os valores de ln Keq são baseados 

na estimação do parâmetro do coeficiente de equilíbrio. Para obter cada valor de Keq estimado, foi 

preciso realizar os 12 experimentos. Mas ao determinar esses parâmetros termodinâmicos 

utilizando a equação linearizada para os experimentos realizados em três diferentes temperaturas, 

é como se esse problema de estimação de parâmetros possuísse apenas três condições 

experimentais (3 temperaturas) e as variáveis de entrada e saída fossem, respectivamente, o 

inverso da temperatura e logaritmo natural de Keq.  

Vale ressaltar que as variáveis de entradas reais de um processo de adsorção são a 

concentração do soluto, volume da solução, massa do adsorvente e a temperatura do sistema, 

enquanto que a variável de saída é a concentração de equilíbrio. Todavia, a utilização da 

concentração de equilíbrio como dado de entrada e a quantidade adsorvida como dado de saída 

em trabalhos de adsorção é cada vez mais recorrente.   É possível observar que ao trabalhar com 

equação linearizada para determinar os parâmetros termodinâmicos, para cada 12 experimentos 

feitos em uma dada temperatura para determinar a isoterma, esses dados são resumidos a um 

valor ou experimento, causando com isso uma perda no grau de liberdade, aumentando com isso 

os intervalos de confiança (incertezas) de cada parâmetro. 

A segunda lacuna que este trabalho vem preencher se refere à utilização de parâmetros 

estimados para estimar novos parâmetros, como é o caso da constante de equilíbrio. Esta prática 

leva a criação de erros sistemáticos, como mostrado na Tabela 27. A primeira estimação foi 

realizada com os 36 experimentos e os valores dos erros para os parâmetros são baixos, 

comprovando que estes parâmetros são significativos.  
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Para a estimação da forma linearizada foram utilizados os valores de Keq, que já são 

valores estimados, para estimar a entalpia e a entropia. Os valores dos dois parâmetros estimados 

(∆S e ∆H) nos dois cenários são muito próximos. Neste segundo caso, os valores dos erros são 

maiores que os da estimação não linear e levando em conta o efeito da temperatura no modelo de 

isoterma, sendo que a entalpia é um parâmetro não significativo, já que o valor do erro ultrapassa 

os valores do próprio parâmetro, mostrando que a linearização da constante pode levar a 

considerações incorretas.   

Tabela 27 – Valores de Entalpia e Entropia e seus respectivos erros na estimação 

 ∆S (J/K) Erro ∆H (J) Erro 
Estimação 1 1674,05 15,13 1032880 4703,4 
Estimação 2 1674,02 22,48 1032870 3565830 

 

Assim, fica nítida a importância da estimação de parâmetros de forma correta no cenário 

da adsorção, ao ser comparado com os métodos que são empregados de maneira insatisfatória. O 

processo de purificação de fármacos de alto valor agregado que empregam a adsorção como 

processo de separação, por exemplo, demanda a construção de isotermas. O conhecimento da 

teoria e da parte experimental deste trabalho, se conhecidos a fundo, podem reduzir os custos 

operacionais. A utilização de forma correta da variável de inferência e o efeito da temperatura no 

processo de adsorção, aliado a técnicas de discriminação de modelos, podem ser aplicadas nas 

mais diversas áreas.  
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5. CONCLUSÃO E SUGESTÕES PARA TRABALHOS 
FUTUROS  

 

Neste trabalho foram aplicadas técnicas de planejamento de experimentos para a 

discriminação de modelos e estimações de parâmetros em isotermas de adsorção. A primeira 

etapa deste trabalho consistiu em realizar a estimação de parâmetros de uma maneira coerente 

matemática, física e estatisticamente. A correção feita, ao comprar com outros trabalhos da 

literatura, se deu ao utilizar a concentração de equilíbrio como variável de saída e, como variáveis 

de entrada, massa, volume e concentração inicial. A partir desse rearranjo de equações dos 

modelos, foi possível avaliar os modelos de isotermas do ácido acético em carvão ativado. A 

quantidade adsorvida somente foi utilizada para melhor visualização dos gráficos das isotermas 

de adsorção, uma vez que este é um dado inferido, e não deve ser estimado.  

Dos modelos que conseguiram representar os dados experimentais, Langmuir 

Freundlich, que é uma variação do modelo de Freundlich, apresentou parâmetros não 

significativos em praticamente todos os cenários. Devido a análise das incertezas paramétricas, 

foi possível concluir que Freundlich é o modelo provável, conseguindo assim, discriminar os 

modelos em questão com apenas 3 experimentos iniciais mais 1 experimento planejado 

sequencialmente.  Outro dado que levou este modelo a ser considerado o melhor modelo, foi sua 

menor quantidade de parâmetros, os quais foram todos significativos para este conjunto de dados.  

Outra abordagem foi levar em conta o efeito da variável de entrada temperatura nos 

modelos de isotermas, sem realizar a linearização. A análise da linearização da equação de van’t 

Hoff para o cálculo de entalpia e entropia mostrou que este processo de estimar parâmetros 

utilizando valores de parâmetros estimados acaba por acumular erros sistemáticos. Esta análise 

comprova o fato de que, apesar de encontrar valores de parâmetros semelhantes, a estimação com 

dados de uma regressão não linear levando em conta o efeito da temperatura nas isotermas, 

retornou todos os parâmetros como significativos, enquanto que na estimação com a linearização 

dos pontos estimados, um dos parâmetros foi não significativo. Além disso, os valores de erros 

são bem superiores para o caso onde a linearização foi aplicada.  

Este processo utilizou materiais que podem ser considerados de baixo custo em escala de 

bancada, como o carvão ativado e ácidos orgânicos. No entanto, os resultados aqui obtidos 

podem ser estendidos para as diversas áreas que utilizam o fenômeno da adsorção em seus 
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processos de separação ou purificação, por exemplo. A depender do processo, estas atividades 

podem ser bastante custosas e a redução destes custos ao reduzir experimentos é de grande 

preciosidade. Vale ressaltar que a escolha do material experimental não possui grande peso, uma 

vez que eles só foram necessários para provar uma fundamentação como verdadeira.  

Como sugestões para trabalhos futuros, pode-se estudar a aplicação destas técnicas de 

discriminação de modelos em processos de adsorção em leito fixo, além de discriminar os 

modelos em com mais de um componente em tanque agitado e leito fixo.  
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ANEXO 1 – Tabela de Distribuição χ². 
  0.005 0.01 0.02 0.025 0.05 0.20 0.25 0.50 0.75 0.90 0.95 0.975 0.98 0.99 0.995 0.999 
1 0.00004 0.00016 0.00062 0.00098 0.00393 0.0642 0.102 0.455 1.323 2.706 3.841 5.024 5.412 6.635 7.879 10.827 
2 0.0100 0.0201 0.0404 0.0506 0.103 0.446 0.575 1.386 2.772 4.605 5.991 7.378 7.824 9.210 10.597 13.815 
3 0.0717 0.115 0.185 0.216 0.352 1.005 1.213 2.366 4.108 6.251 7.815 9.348 9.837 11.345 12.838 16.268 
4 0.207 0.297 0.429 0.484 0.711 1.649 1.923 3.357 5.385 7.779 9.488 11.143 11.668 13.277 14.860 18.465 
5 0.412 0.554 0.752 0.831 1.145 2.343 2.675 4.351 6.626 9.236 11.070 12.833 13.388 15.086 16.750 20.517 
6 0.676 0.872 1.134 1.237 1.635 3.070 3.455 5.348 7.841 10.645 12.592 14.449 15.033 16.812 18.548 22.457 
7 0.989 1.239 1.564 1.690 2.167 3.822 4.255 6.346 9.037 12.017 14.067 16.013 16.622 18.475 20.278 24.322 
8 1.344 1.646 2.032 2.180 2.733 4.594 5.071 7.344 10.219 13.362 15.507 17.535 18.168 20.090 21.955 26.125 
9 1.735 2.088 2.532 2.700 3.325 5.380 5.899 8.343 11.389 14.684 16.919 19.023 19.679 21.666 23.589 27.877 
10 2.156 2.558 3.059 3.247 3.940 6.179 6.737 9.342 12.549 15.987 18.307 20.483 21.161 23.209 25.188 29.588 
11 2.603 3.053 3.609 3.816 4.575 6.989 7.584 10.341 13.701 17.275 19.575 21.920 22.618 24.725 26.757 31.264 
12 3.074 3.571 4.178 4.404 5.226 7.807 8.438 11.340 14.845 18.549 21.026 23.337 24.054 26.217 28.299 32.909 
13 3.565 4.107 4.765 5.009 5.892 8.634 9.299 12.340 15.984 19.812 22.362 24.736 25.472 27.688 29.819 34.528 
14 4.075 4.660 5.368 5.629 6.571 9.467 10.165 13.339 17.117 21.064 23.685 26.119 26.873 29.141 31.319 36.123 
15 4.601 5.229 5.985 6.262 7.261 10.307 11.037 14.339 18.245 22.307 24.996 27.488 28.259 30.578 32.801 37.697 
16 5.142 5.812 6.614 6.908 7.962 11.152 11.912 15.338 19.369 23.542 36.296 36.845 29.633 32.000 34.267 39.252 
17 5.697 6.408 7.255 7.564 8.672 12.002 12.792 16.338 20.489 24.769 27.587 30.191 30.995 33.409 35.719 40.790 
18 6.265 7.015 7.906 8.231 9.390 12.857 13.675 17.338 21.605 25.989 28.869 31.526 32.346 34.805 37.156 42.312 
19 6.844 7.633 8.567 8.907 10.117 13.716 14.562 18.338 22.718 27.204 30.144 32.852 33.687 36.191 38.582 43.820 
20 7.434 8.260 9.237 9.591 10.851 14.578 15.452 19.337 23.828 28.412 31.410 34.170 35.020 37.566 39.997 45.315 
21 8.034 8.897 9.915 10.283 11.591 15.445 16.344 20.337 24.935 29.615 32.671 35.479 36.343 38.932 41.401 46.797 
22 8.643 9.542 10.600 10.982 12.338 16.314 17.240 21.337 26.039 30.813 33.924 36.781 37.659 40.289 42.796 48.268 
23 9.260 10.196 11.293 11.689 13.091 17.187 18.137 22.337 27.141 32.007 35.172 38.076 38.968 41.638 44.181 49.728 
24 9.886 10.856 11.992 12.401 13.848 18.062 19.037 23.337 28.241 33.196 36.145 39.364 40.270 42.980 45.559 51.179 
25 10.520 11.524 12.697 13.120 14.611 18.940 19.939 24.337 29.339 34.382 37.652 40.647 41.566 44.314 46.928 52.620 
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Anexo 2 – Tabela de distribuição t-Student. 

 0,001 0,01 0,02 0,05 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 
1 636,62 63,66 31,82 12,71 6,31 3,08 1,96 1,38 1 0,727 0,51 0,325 0,158 
2 31,598 9,925 6,965 4,303 2,92 1,89 1,39 1,06 0,82 0,617 0,445 0,289 0,142 
3 12,924 5,541 4,541 3,182 2,35 1,64 1,25 0,98 0,77 0,584 0,424 0,277 0,137 
4 8,61 4,604 3,747 2,776 2,13 1,53 1,19 0,94 0,74 0,569 0,414 0,271 0,134 
5 6,869 4,032 3,365 2,571 2,02 1,48 1,16 0,92 0,73 0,559 0,408 0,267 0,132 
6 5,959 3,707 3,143 2,447 1,94 1,44 1,13 0,91 0,72 0,553 0,404 0,265 0,131 
7 5,408 3,499 2,365 2,365 1,9 1,42 1,12 0,9 0,71 0,549 0,402 0,263 0,13 
8 5,041 3,355 2,896 2,306 1,86 1,4 1,11 0,89 0,71 0,546 0,399 0,262 0,13 
9 4,781 3,25 2,821 2,262 1,83 1,38 1,1 0,88 0,7 0,543 0,398 0,261 0,129 

10 4,587 3,169 2,764 2,228 1,81 1,37 1,09 0,88 0,7 0,542 0,397 0,26 0,129 
11 4,437 3,106 2,718 2,201 1,8 1,36 1,09 0,88 0,7 0,54 0,396 0,26 0,129 
12 4,318 3,055 2,681 2,179 1,78 1,36 1,08 0,87 0,7 0,539 0,395 0,259 0,128 
13 4,221 3,012 2,65 2,16 1,77 1,35 1,08 0,87 0,69 0,538 0,394 0,259 0,128 
14 4,14 2,977 2,624 2,145 1,76 1,35 1,08 0,87 0,69 0,537 0,393 0,258 0,128 
15 4,073 2,947 2,602 2,131 1,75 1,34 1,07 0,87 0,69 0,536 0,393 0,258 0,128 
16 4,015 2,921 2,583 2,12 1,75 1,34 1,07 0,87 0,69 0,535 0,392 0,258 0,128 
17 3,965 2,898 2,567 2,11 1,74 1,33 1,07 0,86 0,69 0,534 0,392 0,257 0,128 
18 3,922 2,878 2,552 2,101 1,73 1,33 1,07 0,86 0,69 0,534 0,392 0,257 0,127 
19 3,883 2,861 2,539 2,093 1,73 1,33 1,07 0,86 0,69 0,533 0,391 0,257 0,127 
20 3,85 2,845 2,528 2,086 1,73 1,33 1,06 0,86 0,69 0,533 0,391 0,257 0,127 
21 3,819 2,831 2,518 2,08 1,72 1,32 1,06 0,86 0,69 0,532 0,391 0,257 0,127 
22 3,792 2,819 2,508 2,074 1,72 1,32 1,06 0,86 0,69 0,532 0,39 0,256 0,127 
23 3,767 2,807 2,5 2,069 1,71 1,32 1,06 0,86 0,69 0,532 0,39 0,256 0,127 
24 3,745 2,797 2,492 2,064 1,71 1,32 1,06 0,86 0,69 0,531 0,39 0,256 0,127 
25 3,726 2,787 2,485 2,06 1,71 1,32 1,06 0,86 0,68 0,531 0,39 0,256 0,127 
120 3,373 2,617 2,358 1,98 1,66 1,29 1,04 0,85 0,68 0,526 0,386 0,254 0,126 

i 3,291 2,576 2,326 1,96 1,65 1,28 1,04 0,84 0,67 0,524 0,385 0,253 0,126 



90 
 

 

Anexo 3 – Curva de Calibração do Ácido Acético. 

 

 

 

 

Anexo 4 – Dados de equilíbrio do Ácido Acético  

Equilíbrio do Ácido Acético a 35°C + Experimento Planejado. 

C0 (g/L) M (g) V (L) T (°C) Ceq ۱തܙ܍ ો۱૛ Q ۿഥ ોۿ૛  

8,078 1 0,01 35 3,16 

3,16 0,00743 
0,0492 

0,0491 0,0001 8,078 1 0,01 35 3,17 0,0491 

8,078 1 0,01 35 3,17 0,0491 

14,905 1 0,01 35 8,22 

8,35 0,133 

0,0669 

0,0655 0,0013 14,905 1 0,01 35 8,48 0,0642 

14,905 1 0,01 35 8,37 0,0654 

21,976 1 0,01 35 14,24 

14,28 0,0532 

0,0774 

0,0769 0,0005 21,976 1 0,01 35 14,28 0,0770 

21,976 1 0,01 35 14,34 0,0764 

100,574 2,5 0,01 35 69,64 

70,05 0,4137 

0,1237 

0,12208 0,0017 100,574 2,5 0,01 35 70,05 0,1221 

100,574 2,5 0,01 35 70,47 0,1204 

 

Ǉ = ϲϰϳ,ϰǆ - ϳϳϭ,Ϭϯ
R² = Ϭ,ϵϵϵϵ
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Equilíbrio do Ácido Acético a 45°C + Experimento Planejado. 

C0 (g/L) M (g) V (L) T (°C) Ceq ࡯ഥ࡯࣌ ࢗࢋ૛ Q ࡽഥ ૛ࡽ࣌   

8,078 1 0,01 45 2,40 

2,47 0,064 

0,0568 

0,0561 0,0006 8,078 1 0,01 45 2,52 0,0556 

8,078 1 0,01 45 2,48 0,0559 

14,905 1 0,01 45 7,13 

7,13 0,110 

0,0778 

0,0778 0,0011 14,905 1 0,01 45 7,02 0,0788 

14,905 1 0,01 45 7,24 0,0766 

21,874 1 0,01 45 12,73 

12,65 0,081 

0,0914 

0,0922 0,0008 21,874 1 0,01 45 12,57 0,0930 

21,874 1 0,01 45 12,65 0,0922 

100,574 2,5 0,01 45 63,26 

63,103 0,157 

0,1493 

0,1499 0,0006 100,574 2,5 0,01 45 63,10 0,1499 

100,574 2,5 0,01 45 62,95 0,1505 

 

Equilíbrio do Ácido Acético a 55°C + Experimento Planejado. 

C0 (g/L) M (g) V (L) T (°C) Ceq ࡯ഥ࡯࣌ ࢗࢋ૛ Q ࡽഥ ૛ࡽ࣌   

8,078 1 0,01 55 1,82 

1,83 0,0244 

0,0626 

0,0625 0,0002 8,078 1 0,01 55 1,81 0,0627 

8,078 1 0,01 55 1,86 0,0622 

14,905 1 0,01 55 5,96 

5,96 0,0168 

0,0894 

0,0894 0,0002 14,905 1 0,01 55 5,98 0,0893 

14,905 1 0,01 55 5,95 0,0896 

21,668 1 0,01 55 10,90 

10,90 0,0483 

0,1077 

0,1077 0,0005 21,668 1 0,01 55 10,94 0,1073 

21,668 1 0,01 55 10,85 0,1082 

100,574 2,5 0,01 55 56,87 

56,48 0,3977 

0,1748 

0,1764 0,0016 100,574 2,5 0,01 55 56,48 0,1764 

100,574 2,5 0,01 55 56,08 0,1780 
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Experimento planejado a 100 g/L e 1 g de carvão ativado, a 70°C. 

C0 (g/L) M (g) V (L) T (°C) Ceq ࡯ഥ࡯࣌ ࢗࢋ૛ Q ࡽഥ ૛ࡽ࣌   

100,574 1 0,01 70 76,98 

76,22 0,73 

0,24 

0,252 0,01 100,574 1 0,01 70 75,54 0,25 

100,574 1 0,01 70 76,13 0,25 

 


