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RESUMO - Técnicas de estimacdo de parametros sdo ferramentas para relacionar
estruturas tedricas a observacdes, a partir da comparacdo entre previsdes e medidas,
segundo uma dada métrica. Neste trabalho é estudada a regido de confianca de pardmetros
de isotermas de adsorcdo de corante em carvdo ativado. S80 comparadas regides de
confianca geradas para parametros estimados por meio de trés metodologias: teste
t-Student associado a aproximacado quadratica da funcéo objetivo em torno do 6timo; teste
de Fisher baseado no valor final da fungdo objetivo e associado a procedimento de
otimizacdo estocastico; e histograma de parametros Otimos obtidos a partir de
amostragens de valores pseudo-experimentais, supondo conhecidos os valores reais e
distribuicdo de erros das varidveis. Os resultados mostram que as imprecisdes das medidas
influenciam tanto o valor 6timo estimado para cada pardmetro, como a regido de
confianca desses. O efeito da forma da distribuicdo de erros experimentais também é
analisado.

1. INTRODUCAO

O conhecimento cientifico é construido a partir de observacbes experimentais e da modelagem
de sistemas e processos. Nesse contexto, técnicas de estimacao de parametros constituem ferramentas
basicas para o estabelecimento e interpretacdo da relacdo entre variaveis de um problema. Estimar
parametros consiste em inferir valores a grandezas que nao podem ser medidas diretamente, essa
inferéncia é realizada a partir da comparacdo entre medidas experimentais e um modelo de referéncia
utilizando determinada meétrica. Toda medida experimental estd sujeita a imprecisbes e tais
imprecisdes sdo relevantes tanto no valor estimado para cada pardmetro quanto na regido de confianca
de predicdo do modelo. Para a estimacdo do valor dos parametros € necessaria definicdo de uma
métrica que correlacione valores dos parametros a graus de adequacdo do modelo aos dados
experimentais. A principal métrica utilizada ¢ a maximizagdo de uma funcdo de verossimilhanca, que
dadas as hipdteses de erros experimentais independentes e de distribuicdo normal, se resume a
minimizacao de residuos quadraticos ponderados.

Modelos lineares podem ser tratados analiticamente com facilidade, enquanto modelos néo
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lineares requerem a utilizacdo de métodos numericos variados e algumas aproximacdes. Para evitar o
uso de procedimentos iterativos, alguns modelos podem ser manipulados matematicamente gerando
um modelo linear em um novo conjunto de variaveis dependentes e independentes; porém tais
transformacfes modificam as distribuicbes de erros das varidveis dependentes e independentes,
invalidando hipoteses implicitas do procedimento de estimacdo, 0 que compromete a interpretacdo da
significancia estatistica dos resultados. (Osmari et al., 2013, Cassol et al., 2014).

A abordagem mais comum para geracdo de intervalos de confianca é baseada em teste
t-Student, na matriz de covariancia dos parametros e em um grau de confianca arbitrario. Essa
abordagem gera intervalos de confianca necessariamente simétricos para cada parametro. A matriz de
covariancia é calculada por uma aproximacdo quadratica da funcéo objetivo em torno do ponto 6timo,
dessa forma, a abordagem se torna imprecisa para modelos muito ndo-lineares. Procedimentos de
otimizacdo estocasticos possibilitam a obtencédo de regido de confianca por uma abordagem diferente.
AvaliacgBes guiadas por regras heuristicas em uma regido de busca pre-definida conduzem ao conjunto
de valores 6timos para 0s parametros estimados. A partir dessa, é determinada uma regido de valores
de pardmetros que resultam em valores da funcdo objetivo inferiores a determinada tolerancia,
calculada a partir de um teste de Fisher sobre o valor final da fun¢io objetivo e um grau de confianga
arbitrario. (Schwaab e Pinto, 2007).

2. METODOLOGIA

O presente trabalho pretende avaliar a distribuigdo “real” de pardmetros estimados utilizando
variaveis de saida pseudo-experimentais, obtidas estocasticamente a partir de suas distribuicdes
supostamente conhecidas. Esse tipo de procedimento, que consiste na repeticdo de uma operacao
utilizando alguma amostragem aleat6ria em cada iteracdo, visando avaliar o conjunto de resultados
obtidos apés um grande numero de simulacfes, € conhecido como método de Monte Carlo. Na
pratica, a distribuicdo, ou seja, a funcdo de densidade de probabilidade de obtencdo de valores para
dada medicéo, nunca sera conhecida, mas podera ser inferida em alguns casos a partir de um namero
elevado de experimentos, ou suposta como igual a distribuicdo inferida a partir de um grande nimero
de “experimentos brancos” ou calibragdes.

A metodologia apresentada serd avaliada no contexto da adsorcdo, um fenémeno de superficie
caracterizado pelo aumento da concentracdo de moléculas de um componente em uma interface, em
relacdo a uma fase fluida, que pode ser estabilizada por interaces eletrostaticas, efeitos entrdpicos, ou
ligagbes quimicas efetivas. Inddstrias exploram diversos processos de adsor¢do na remocdo de
umidade do ar, remocdo de contaminantes de efluentes, separacdo de farmacos, e separacdo de
misturas de gases. A modelagem de processos de adsor¢do consiste principalmente na correlagédo
entre a concentragdo do adsorbato na fase fluida e a quantidade adsorvida em equilibrio, por massa de
adsorvente utilizada.

Foi discutida por Severo Jr. (2011), a discriminacdo entre varidveis dependentes e variaveis
independentes no problema de avaliagdo de isotermas de adsor¢do por método de banho finito. Séo
comumente tratadas como dependentes a concentragdo massica adsorvida, (Q,) , e como
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independentes a concentracdo de equilibrio (C,,) , porém o que é medido de fato sdo: como entrada,
concentracao e volume de solucdo de adsorbato (C,;V,, ), € massa de adsorvente (m); e como saida,
a concentracao de equilibrio.

As variaveis medidas estdo relacionadas por um balango de massa no experimento e pela
relacdo de isoterma a ter seus parametros estimados. O modelo néo linear resultante é dado por:

Qmax k Ceq _ Vsol (CO - Ceq)

= 1
1+kC, m @

Em que C,,V,, e m sdo as variaveis de entrada; Q,, € k sd0 0s parametros a serem
estimados, e C,, € a variavel de saida.

Neste trabalho, é utilizada uma metodologia semelhante a descrita por Himmelblau (1970) e por
Bard (1974). S&o realizadas simula¢Ges do modelo para obter valores “reais” de uma variavel de saida
a partir do modelo supostamente perfeito. A esses valores sdo acrescidas flutuagdes de medicao
gerando uma distribuicdo ou variancia associada a obtencdo experimental dessas variaveis. As
variancias base utilizada para as varidveis de saida foram as inferidas experimentalmente a partir de
réplicas no trabalho de Severo Jr. (2011). Conhecidas as distribui¢fes de erros das varidveis medidas,
sdo gerados aleatoriamente um grande nimero de conjuntos experimentais, a fungéo objetivo definida
€ minimizada em cada um desses conjuntos. Com isso é obtido um histograma de valores estimados
para cada parametro, variaveis de saida calculadas, e respectivos valores finais da funcdo objetivo. A
funcéo objetivo utilizada nos procedimentos de otimizacéo foi a de minimos quadrados ponderados
pelas variancias experimentais, mostrada a seguir:

N o exp _ ,, modelo 2
f (Vexp .Vmodelo ‘o 2) _ Zp (Vi Vi ) (2)
obj ) ’ - 2

'
i (oF

Foi utilizado procedimento de otimizacdo de enxame de particulas (Particle swarm optimization
- PSO), o qual proporcionou avaliagdes estocasticas para determinacdo de regido de confianca pelo
teste de Fisher posteriormente. O valor 6timo determinado para os parametros pelo algoritmo de
enxame foi utilizado como estimativa inicial para o método de otimizacdo de Gauss-Newton, a partir
do qual pode ser obtida a matriz de covariancia paramétrica para determinacdo de intervalos de
confianca por teste t-Student.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base no planejamento experimental e valores estimados para 0s parametros de Severo Jr.
(2011), foram gerados valores ideais para as variaveis de saida, considerando o modelo de Langmuir
como modelo perfeito. Com esses valores ideais e as variancias experimentais reportadas no trabalho,
foram gerados 10.000 cenérios experimentais, e 0 procedimento de estimacéo ja descrito foi realizado
em cada um desses cenarios, sendo construido um histograma com 20 blocos englobando todos os
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valores obtidos.

A Tabela 1 apresenta os valores de referéncia para as amostragens e estimacdes realizadas. As
identificacbes plan(1), plan(2) e plan(3) representam o planejamento 1, resultante do trabalho
sequencial de SeveroJr. (2011), e planejamentos teoricos alternativos 2 e 3, cobrindo menos
eficientes a regido relevante das variaveis experimentais. Todos os planejamentos constam de 5
condicdes experimentais diferentes. O planejamento 2 se concentra na regido de comportamento
linear do modelo, enquanto o planejamento 3 se concentra na regido de saturacdo do modelo, apenas o
planejamento 1 amostra toda a regido relevante do modelo.

Tabela 1 — Valores de referéncia para amostragens e estimacoes realizadas.

Plan(*) | Voy [L1 ] Cy [0L] | m [g] | C™*° [¢L7] | o [¢7L7]
1;2 0,05 0,5 0,2509 0,0351 9,214-10®
1;2 0,05 0,5 0,3017 0,0274 4,683-108
1;2 0,05 0,5 0,3557 0,0221 7,047-1077
1;3 0,05 50 0,2517 3,7044 1,785-10°
1;3 0,05 5,0 0,7004 1,4842 2,516-10°

2 0,05 1,0 0,2509 0,1270 7,047-10°7
2 0,05 1,0 0,3017 0,0877 7,047-107
3 0,05 2,0 0,2509 0,7853 2,516-10°
3 0,05 5,0 0,2017 3,4490 1,785-107
3 0,05 50 0,3557 3,1742 1,785-10°

As concentracdes equilibrio apresentadas sdo solugdes exatas do modelo completo, obtidas a
partir dos valores reais estipulados para os parametros: Q__ [g/g] = 2.618:107%; k [L/g] = 1.559-10".

max

Foram obtidas regides de confianca segundo o teste de Fisher sobre o valor final da funcéo
objetivo utilizando os pontos gerados pelo enxame para quatro conjuntos constituidos por 5 e 15 (3
réplicas) pseudo experimentos.

A Figura 1 apresenta os histogramas de valores 6timos para 0s parametros estimados a partir de
10.000 conjuntos pseudo-experimentais seguindo o planejamento 1. Foi possivel observar que dada a
pequena variancia experimental inserida na geracdo, e qualidade de amostragem do planejamento 1,
0s parédmetros estimados apresentaram distribuicdo préxima a normal, e apresentaram baixa
correlacdo tanto para o cenario com 5 experimentos (-0.560) quanto para o cenario com 15
experimentos (-0.562). As identificacbes par(1) e par(2) representam os parametros da isoterma de
Langmuir Q... e k respectivamente.

max
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Figura 1 — Histograma de valores estimados para o planejamento 1

E possivel observar que com o maior nimero de experimentos os parametros s&o estimados com
maior precisao, o que se reflete na obtencdo de um histograma mais estreito, a regido de confianca dos
parametros estimados foi reduzida mediante a disponibilidade de réplicas, devido a contribui¢do do
maior nimero de experimentos ao procedimento de estimacéo.

A figura 2 apresenta regides de confianca determinadas pelo teste de Fisher e avaliagbes
estocasticas realizadas pelo algoritmo de enxame de particulas para 4 geracOes aleatdrias de conjuntos
de pseudo-experimentos, considerando 1 experimento em cada uma das 5 condi¢Bes experimentais,
ou trés réplicas em cada uma das 5 condi¢des experimentais.

5 experimentos 15 experimentos

152E+01
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1.50E+01 1.50E+01
261E-01 262E-01 262E-01 263E-01 2.63E-01 261E-01 262E-01 2.62E-01 263E-01 263E-01

Figura 2 — Nuvem de confianca segundo teste de Fisher para o planejamento 1.

E possivel observar que no cenario com 15 experimentos as regides de confianca sdo menores e
que regides de confianga de diferentes conjuntos experimentais coincidem.

Com o intuito de observar resultados menos bem comportados, foram conduzidas novas rodadas
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de geracdo e estimagdo seguindo os planejamentos 2 e 3 e utilizando variancias 100 vezes maiores
que as variancias de referéncia da tabela. A Figura 3 apresenta histogramas gerados para cada
parametro nos dois planejamentos alternativos.
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Figura 3 — Histograma de valores estimados para os planejamentos 2 e 3

Foram obtidos histogramas mais largos e apresentando distribuicdo assimétrica, principalmente
para 0 parametro ao qual o modelo € menos sensivel na regido experimentada. No planejamento 2,
que cobriu melhor a regido linear, o pardmetro de saturacdo apresenta histograma mais largo,
enquanto no planejamento 3, que cobriu melhor a regido de saturacdo, o0 parametro de constante
cinética apresentou histograma mais largo. Em ambos os casos foi observada alta correlagéo entre os
parametros (-0.942 no plan(2) e -0.908 no plan(3)).

As Figuras 4 (a) e 4 (d) apresentam as regides de confianca determinadas pelo teste de Fisher
com avaliagdes estocasticas realizadas pelo algoritmo de enxame de particulas (identificada como
Nuvem Fisher) para dois conjuntos de pseudo-experimentos gerados aleatoriamente, um conjunto
para cada um dos planejamentos alternativos, em contraste com a nuvem de pares de parametros
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6timos calculados no procedimento de Monte Carlo (identificada como Nuvem Monte Carlo). A
nuvem gerada pelo método de Monte Carlo no grafico foi feita excluindo-se os 5% parametros
estimados que geraram maiores desvios das variaveis previstas em dado conjunto de experimentos em
relacdo aos valores médios dessas varidveis, ponderados pelas respectivas variancias. Junto aos
graficos de nuvens sdo apresentadas as barras de erro para o intervalo de confianca pelo teste de
t-Student. As Figuras 4 (b), 4 (c), apresentam os intervalos de confianca gerados para 0s parametros
pelas trés metodologias estudadas, utilizando o planejamento 2; e as Figuras 4 (e), 4 (f) utilizando o
planejamento 3.
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Figura 4 — Nuvens e intervalos de confianca determinados para os planejamentos 2 e 3

A nuvem determinada pelo método de Enxame/Fisher equivale a regido de confianga
determinada a partir de um conjunto de 15 experimentos (5 condi¢des experimentais e 3 réplicas em
cada condicgdo), enquanto a nuvem de Monte Carlo representa 0s 95% pares de parametros 6timos
gerando menores que melhor preveem as variaveis de saida, que poderiam seriam encontrados por
experimentadores dispondo de um conjunto de 15 experimentos obtidos a partir da distribuicdo
suposta.

E possivel observar sobreposicdo entre as nuvens determinadas pelos métodos de
Enxame/Fisher e de Monte Carlo; porem a nuvem gerada pelo método de Monte Carlo estd um pouco
deslocada em relacdo a determinada a partir das amostras do enxame de particulas, pois essas foram
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obtidas a partir de um Unico conjunto de 15 experimentos gerados aleatoriamente, logo é uma regido
em torno de um par de parametros 6timos para esse conjunto de experimentos, enquanto a nuvem do
método de Monte Carlo esta em torno do valor real dos pardmetros, utilizados na geracdo dos
pseudo-experimentos. A boa sobreposicéo, entéo, indica adequacgéo da metodologia de Enxame/Fisher
para predicdo de regido de confianca parameétrica em um modelo néo linear.

Por outro lado, o intervalo de confianca pelo teste t-Student, subestima a regido de confianca
para os parametros, analisando globalmente, como mostram as Figuras 4 (b), 4 (c), 4 (e) e 4 (f), e a0
mesmo tempo, analisando localmente, o intervalo de confiangca para um parametro, considerando o
outro fixo em seu valor 6timo, aparece superestimado. Isso ocorre pois o teste t-Student é feito
considerando apenas as variancias de cada parametro, e ndo a matriz de covariancias paramétricas
completa. E importante levar em consideracio a correlacdo entre os pardmetros, evidenciada pelo
formato das nuvens mostradas nas Figuras 4 (a) e 4 (d) e ndo tomar os intervalos de confianca de cada
parametro mostrados nas Figuras 4 (b), 4 (c), 4 (e) e 4 (f) como independentes.

4. CONCLUSAO

Foi possivel comparar regifes de confianca obtidas a partir de testes de Fisher e t-Student
utilizando histogramas de estimacfes de amostragens estocasticas. As regides de confianca das trés
metodologias tendem a coincidir para cenarios com variancia experimental baixa e planejamento
cobrindo as regides de diferentes comportamentos do modelo, e conforme se aumenta o nimero de
experimentos. Em cenarios com planejamentos menos adequados e variancias maiores sao observado
histogramas assimétricos, aumento da correlacdo, e nuvens de confianca ndo elipticas para 0s
parametros.

5. REFERENCIAS

BARD, Non-linear parameter estimation, Academic Press: New York and London, 1974.

CASSOL, O. G., GALLON, R., SCHWAAB, M., BARBOSA-COUTINHO, E., SEVERO JRrR., J. B,
PINTO, J. C., Statistical Evaluation of Nonlinear Parameter Estimation Procedures for Adsorption
Equilibrium Models, Adsorption Science & Technology, aceito para publicacdo, 2014.

HIMMELBLAU, Process analysis by statistical methods, New York: John Wiley & Sons, Inc., 1970.

OSMARI, T. A.,, GALLON, R., SCHWAAB, M., BARBOSA-COUTINHO, E., SEVERO JR., J. B,
PINTO, J. C., Statistical analysis of linear and non-linear regression for the estimation of adsorption
isotherm parameters, Adsorption Science & Technology, v. 31, n. 5, p. 433-458, 2013.

SCHWAAB, M., PINTO, J. C., Anélise de Dados Experimentais |: Fundamentos de Estatistica e
Estimacao de Parametros, Rio de Janeiro: e papers, 2007.

SEVERO JR., J. B., Avaliacdo de técnicas de planejamento de experimentos no reconhecimento do
equilibrio de adsorcdo em sistemas cromatograficos, Tese de Doutorado, COPPE/UFRJ, Rio de
Janeiro, 2011.

Area tematica: Engenharia das Separacdes e Termodinamica 8





