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RESUMO

Dadas as inimeras aplicagdes importantes do Leito Movel Simulado nas diferentes
areas das engenharias, verifica-se a necessidade na determinacdo e ajustes de
parametros para a modelagem matematica do problema de interesse. Este trabalho tem
por objetivo a determinacdo de parametros cromatograficos envolvidos na separacéo
dos enantibmeros em uma unidade cromatografica de leito mével simulado. Para
estimativa de parametros de transferéncia de massa utilizou-se o algoritmo de Colisao
de Particulas Populacional. Na solu¢ao do problema inverso empregou-se a abordagem
da Maxima Verossimilhanca e a estimativa por Maximum a Posteriori (MAP). Com a
aplicacéo das abordagens selecionadas, combinadas com as técnicas de discretiza¢ao
e 0 modelo de coluna empregado, foi possivel descrever adequadamente os fen6menos
envolvidos no transporte de massa.

Palavras-chave: Problemas Inversos. Determinacédo de Parametros. Fisico-Quimicos.
Método Estocastico.

ABSTRACT

Given the numerous important applications of the Simulated Mobile Bed in the different
areas of engineering, there is a need in the determination and adjustments of parameters
for the mathematical modeling of the problem of interest. This work aims to determine
the chromatographic parameters involved in the separation of the enantiomers in a
simulated moving bed chromatographic unit. For the estimation of mass transfer
parameters, the Population Particle Collision algorithm was used. In the solution of the
inverse problem, the Maximum likelihood approach was used as well as Maximum a
Posteriori (MAP). With the application of the approaches considered, combined with the
discretization techniques and the column model employed, it was possible to adequately
describe the mass transport phenomena involved.

Keywords: Inverse Problems. Determination of Parameters. Physical-Chemical.
Stochastic Method.
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1. INTRODUCAO

A cromatografia vem sendo desenvolvida como um dos principais processos de
separacgédo, especialmente o Leito Movel Simulado (LMS) e que tem sido objeto de estudo
em diversos trabalhos na literatura. Neste trabalho aplicou-se a solucdo de problemas
inversos em um fendmeno de transferéncia de massa usando Leito Mével Simulado (LMS)
visando o calculo de parametros dos fenémenos envolvidos em um processo de separacao
de substancias. Com este propédsito, o método de Linha é usado para a discretizacédo
espacial das equacdes e o método de Leapfrog foi usado como técnica de integracao e
implementada para ser usada como solu¢cdo numérica do modelo de transferéncia de
massa ao longo do tempo. Na implementacéo da rotina computacional para a modelagem
matematica do LMS foi usado o modelo de Transporte Dispersivo e em seguida foi realizada
a simulacao de separacao dos enantiomeros 1,1’-bi-2-naftol.

O bi-naftol € um dos constituintes mais procurados em separac¢ao quiral e € uma das
aplicacdes bastante usadas na tecnologia de LMS e que tem sido objeto de estudos por
diversos pesquisadores como, PAIS et al. (1998); WONGSO e HIDAJAT (2004); LI e
KAWAJIRI (2011); KAWAJIRI e BIEGLER (2005; 2008).

Duas abordagens séo utilizadas para a determinag&o dos parametros com o problema
inverso. A primeira abordagem consiste no uso da estimativa da Maxima Verossimilhancga
(Maximum Likelihood Estimation - MLE) e na segunda abordagem utilizou-se a Estimativa
por Maximum a Posteriori (MAP). Para ambas abordagens, utilizou-se uma versao variante
do Algoritmo de Colisao de Particulas (Particle Collision Algorithm - PCA) denominada de
Algoritmo de Colisdo de Particulas Populacional (SACCO et al. 2007). Nessa variante o
método usa um namero maior de particulas, diferenciando-se da versao canoénica do PCA

que usa apenas uma particula.

2. MODELAGEM COMPUTACIONAL

Um sistema de leito mével simulado consiste em um conjunto de colunas
cromatograficas, com valvulas que controlam e alternam os fluxos de entrada e saida. Em
sua modelagem sdo empregadas as equacdes para o balanco de massa nos nos do
sistema, que conectam as colunas de acordo com configura¢des especificas. Dos modelos
classicos que representam a modelagem de colunas em sistemas de LMS, é adotado neste
trabalho o modelo de Transporte Dispersivo por ter se mostrado com bom compromisso

entre precisdo e simplicidade, de acordo com BIEGLER e JIANG (2004), e por ser
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considerado como eficiente na reproducdo dos perfis de concentracdo. O modelo de
transporte dispersivo é baseado na aplicacao da primeira lei de Fick de transporte de massa
e é usado neste trabalho para descrever o balanco de massa entre as fases liquida e sélida
ao longo de uma coluna em cromatografia liquida. O modelo para ambas as fases pode ser

escrito pelas seguintes equacdes,

8Cik 1-— Ep aql'k azcik aCik — =
: , Xy, i =ABk=1..N 1,..4 1
ot ( &p ) at axl 0x? v ox , L » By 7y C’l ( )
09,

Frale kerri(aif — i) @
onde ¢, € a porosidade e representa a fracdo da coluna ndo ocupada por particulas, D,, €
o coeficiente de dispersdo axial, v € a velocidade da fase liquida, k.f¢; € 0 coeficiente de
transferéncia de massa, qf" € a concentracdo de equilibrio, ou seja, é a quantidade
adsorvida de cada enantibmero na fase estacionaria equilibrada com a fase movel, C; e g;
representam as concentracfes das duas componentes (i = A4, B) nas fases liquida e soélida,
respectivamente, nas N, colunas de cada secao [ do Leito Movel Simulado.

A isoterma bi-Langmuir é usada neste trabalho para descrever o comportamento
adsortivo. Este modelo competitivo para o sistema de LMS é descrito pela Equacéo 3 (YAO
et al., 2008), escrita em funcdo de suas componentes i para cada coluna k sendo dadas
entao por:

<0 = H;1Cig 4 H;,Cig 3)
Ak 1+ Kg1Cax + Kp1Cpe 1+ Ky2Cak + Kp2Cp i

onde, H;; e H;, sdo as capacidades de saturacéo dos dois sitios, K;; e K;, sdo as
constantes de equilibrio dos sitios para as componentes i = A, B.

As condigdes iniciais, para ambas as fases, considerando uma coluna k livre de
qualquer espécie i no inicio da operacao, foram as mesmas consideradas em SILVA (2000)
e as condicdes de contorno na fase liquida entre as correntes de extrato e rafinado, dentro

de uma secéao, sdo representadas por,

Ci,k(tl X = O) = Ci,k—l(t' Xk-1 = Lc)rk = 2!""NC (4)
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e entre as correntes de dessorvente e alimentacao, as condi¢cdes séo representadas pelas
seguintes equacgoes,
Vs
Cir(t,x; =0) = Ci,NC(t; Xne = LC)‘U_ (5)
3
UZCiA-(tJ Xg = LC) + foi,f (6)

Ci,S(tt X5 = 0) = v
3

onde v, € a velocidade de alimentacéo e C; ; € a concentracdo da componente injetada.

Na saida de cada coluna, as equacfes de adveccao sdo usadas conforme sugerido
em HAAG et al. (2001) dada pela Equacgéao 7,

oC; _y 0C;k (7)
at b ox,

e na fase sdlida a condicdo é dada por,

Qi (6, X = Lc) = i ey1(t, X1 = 0) (8)

2.1 Formulacao e solucdo do problema direto

Com a solucéo do problema direto foram obtidas as respostas do modelo associadas
ao fenbmeno de transporte de massa. Essas respostas foram utilizadas no processo do
problema inverso visando identificar os parametros do modelo que melhor descrevem os
dados experimentais disponiveis.

A técnica numérica usada para resolucao das equacdes diferenciais parciais (EDPSs)
consistiu no Método de Linhas (MOL). A discretizacdo da Equacao 1 foi aplicada apenas
para a aproximacédo espacial e deixando continua a variavel no tempo. Neste procedimento
as EDPs foram resolvidas pela técnica de diferencas finitas e as equacdes de equilibrio
foram transformadas em equac@es diferenciais ordinérias. O termo difusivo é discretizado
entdo empregando-se a técnica de diferencas finitas centradas de segunda ordem nos nés
internos, resultando na seguinte expressao numérica,

92C; 1 crt —2cl +
oxz T Ax?

e 0 termo advectivo passa a ter uma primeira ordem, pela férmula de diferenca centrada

)j=1..,N—-1 9)

com dois pontos,
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nj+1 _ 1 j—1
0Cir Ci Ci (10)
. = U )
d0x 2Ax

Para a solucéo do sistema de EDOs, empregou-se o método de Leapfrog. A esséncia
do método consiste em atualizar as concentracdes em tempos intermediarios aqueles em
gque sdo atualizadas as posi¢ces, isto é, ao invés de atualizar as posicbes e as

concentragbes no mesmo instante t; = t + At, primeiro atualiza-se a posi¢cao no instante

~ A ~ P
t + At. Com base na concentragao C;,, de t;, =t + f a concentragao (s, € calculada em

3At

~ . ~ . At
t+—. A nova concentragdo de cada passo € entdo atualizadaem t + — sempre com base

~ At . . .~
na concentracao de t—? e assim sucessivamente, de modo que as posi¢coes e

concentracfes vao saltando ao longo do tempo, de forma intercalada.
Os perfis de concentracdo calculados com a solucdo do problema direto foram

validados com dados experimentais obtidos da literatura e sdo apresentados na Figura 1.

Elue;ite A_h'.rnentagio (A+B)
Secdo I Segdo IT Segdo ITT Secdo IV .
a0 ega0 o0 ¢ @ Enantidmero Exp. B
o_| =
o A ™ ® Enantiomero Exp. A
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- =
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=1 f =
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o | =
o
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Figura 1. a) Perfil interno de concentracao dos isomeros ao longo das colunas do LMS e
b) comparagcéo com os dados experimentais

Na Figura 1 os simbolos ¢ e e representam 0s pontos experimentais para 0S
isdmeros mais adsorvido (B) e menos adsorvido (A), respectivamente; X e * representam

os valores de referéncia, calculados por PAIS et al. (1998) e as linhas continuas

representam os dados calculados com os esquemas adotados neste trabalho.
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2.2 Problema inverso

O problema inverso consiste em encontrar uma variavel x, relacionada a uma
observacédo y escrita na forma y = f(x, &y), onde y € RM representa a quantidade medida,
x € R™ é a quantidade que se procura obter informagdes, ¢y representa o erro associado
as medicGes do ruido e as imprecisdes contidas no modelo e f: R™ x R™ —» RM é o modelo.
Os ruidos para este trabalho foram simulados nos dados experimentais reais existentes

usando a Equacéao 11,

Ve e - 11
Y=Y+¢&, & ~N(0,0;) (11)

onde 1~/ corresponde aos dados experimentais reais e Y € o vetor dos dados experimentais
com ruidos simulados.

Com o propdsito de avaliar as incertezas neste trabalho utilizou-se diferentes
conjuntos de dados experimentais. A ideia com esta abordagem € tentar obter as incertezas
tanto por parte da estocasticidade do método quanto devido ao ruido experimental. Para a

simulacao dos ruidos nos dados experimentais foram considerados &5 =1%,5% e 10% do

valor maximo de'Y.

Para a solucédo do problema inverso primeiramente sera usado o procedimento da
maxima verossimilhanca, que resulta em um problema de otimizacdo, onde a funcao
objetivo, que caracteriza os desvios entre dados experimentais e as previsdes do modelo
deve ser minimizada. Na outra, a abordagem consiste no uso do Maximum a posteriori, em

gue se considera haver alguma informacao a priori sobre algum parametro de interesse.

2.3 Procedimento da Maxima Verossimilhan

A Estimativa por Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimation - MLE) &
um procedimento usado para estimar parametros de modelos estatisticos a partir do ajuste
de dados do modelo. A fungéo objetivo é a medida da distancia entre o modelo calculado e
os dados experimentais. Quando se admite que o modelo é perfeito e as flutuagdes dos
erros experimentais sao conhecidas e com distribuicdo normal, tem-se a funcdo de
densidade de probabilidade dos desvios com relacdo ao experimento, que deve ser
maximizada. A funcdo, neste caso, é dada pela Equagdo 12, conforme KAIPIO e
SOMERSALO (2005).
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1 1
r(Y|Z) = W 2 x exp(=5[Y - CD"WHY - C(D)]) (12)

1
onde Y e C sdo vetores correspondentes aos dados experimentais e calculados,
respectivamente, Z é o vetor de parametros, W é a matriz de covariancia dos erros
experimentais e N; é o numero de dados experimentais.

Para se obter as estimativas de méxima verossimilhanca, o problema inverso é
formulado implicitamente resultando em um problema de otimizagdo, onde deseja-se
minimizar o funcional de residuos quadrados entre as quantidades medidas
experimentalmente e os valores calculados pelo modelo. A funcdo objetivo, portanto,
utilizada no procedimento de inversdo € dada pela Equacdo 13, a qual resulta em

parametros com variancia minima,
Nc¢

R(@) =Y - G@D]'[Y; - (D] = E[Yi - G(D)]? (13)

i=0

2.3 Estimativa por Maximum a Posteriori - MAP

Supondo existir informacéo a priori para os parametros na forma de uma distribuicao
Gaussiana, e que Y e Z sao independentes, utiliza-se a estimativa do Maximum a posteriori
para o procedimento de minimizacao da funcéo objetivo. A partir do teorema de Bayes tem-
se,

p(Y|Z2)q(Z)
p(Y)

qgue corresponde a densidade de probabilidade de se observar as amostras quando o

p(Z|Y) = (14)

paréametro é igual a Z. Aplicando a fungéo In(.) na Equagéo 14,

In(p(Z|Y)) = In(q(2)) + In(p(Y|Z)) — In(p(Y)) (15)
onde,
_Nun 1 1
q(Z) =2m 2 |V 2| X exp(— > [Z = pipr]"VHZ = pipr]) (16)

onde p,, € a informacéo a priori e V representa a matriz de covariancia.
Nag 1 1
p(Y|Z) = 2m 2 |W| 2 x exp(=[Y - COI"WY-C(@)D (17)

Resolvendo os termos da Equacéo 16, obtém-se a Equacéo 18,
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“—Vun 1 1
In(p(ZlY)) = IQ@r 2 )+In(V] 2)+ ln(exp(—z [Z — 1py " VHZ — e ]))
1 1 1
= _ENunln(zn') + 2 ln|V‘1| + (- 2 [Z— ﬂpr]TV_l[Z - ﬂpr]) +
—%Ndln(Zn) +%ln|W_1| + (—% [Y—-C@)]"W LY -C(Z)])
1
= -3 [(Nyn + Np)In(2m) + In|V™H + In|W™| + E,p, (Z)] (18)
onde
Fnap(Z) = ([Y = COI"WY = C(D] +[Z = ppr] VZ — ] (19)

O vetor Z que maximiza In (p(Z|Y)) é igual a max[p(ZjY)], implicando na Equagéo
20,

mzaxp(Z|Y) s mzax[ln(p(ZIY))) = mZin[Fmap (2)] (20)

onde Z corresponde ao vetor das amostras aleatérias com média u e matriz de covariancia
conhecida V que introduzem informacé&o a priori a respeito do vetor Z. A minimizacao de

Fnap Produz estimativas de Z que maximizam a distribuicéo a posteriori p(Z|Y).

2.4 Algoritmo de Colisdo de Particulas Populacional

A versao populacional do Algoritmo de Coliséo de Particulas PopPCA foi introduzida
por SACCO et al. (2007) e aplicada a um problema de otimizacdo que consiste em ajustar
parametros de célula de um reator nuclear. Trata-se de uma hibridizacdo do Algoritmo de
Colisdo de Particulas (PCA) e do Algoritmo Genético. A diferenca é que na versao
populacional, o algoritmo populacional € modificado com o acréscimo de um loop que
incrementa sobre o nimero da populacao (especificamente sobre o nimero de particulas)
e a chamada para uma funcéo, denominada de NewPopulation, que calcula a populacao
para a préxima geracao.

De acordo com o referido autor, a motivagdo dessa modificagdo é promover uma
maior exploracdo do espaco de busca. Os demais passos reproduzem exatamente a
mesma estratégia do PCA, onde cada particula se move no espaco de busca atraves de
eventos de colisdo sucessivas. O algoritmo apresentado na Figura 2 representa o esquema

populacional introduzido no PCA para um processo de minimizacao.
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Definir: Niterator, Pop_Size, negp, Old Conf

count + 0

Best Conf + Old_Conf

Best_Fitness + Fitness(Best_Conf)

while count < Niterator do

for i + Ito Pop_Sizedo

Executa a funcao de perturbacio

if Fitness(New_Conf) < Fitness(Old_Conf) then
(Segue o esquema padrio do Algoritmo de Colisdo de Particula)
OldConf + New_Conf
Itensificar a Exploragio

else

| Executa a fungio de espalhamento
end

end
NewPopulation()
count + count + 1

end

return Best_ Conf;

Figura 2. Algoritmo de Coliséo de Particulas Populacional - PopPCA

Os candidatos a solucao sao emparelhados de forma aleatéria, € um cruzamento é
feito por meio de um processo de computacao evolutiva. Nesse processo, escolhe-se mais
de uma solucao progenitora e produz-se uma solucédo descendente a partir delas. A técnica
de “recombinagdo em um ponto” foi usada para produzir uma solucdo descendente. Na
técnica, um ponto de corte é determinado aleatoriamente e 0os segmentos antes deste ponto
séo trocados. Depois disso, os “pais” e “irmaos” sdo classificados em ordem decrescente
da funcdo de adaptabilidade Fitness e os primeiros individuos deste conjunto ordenado

sobrevivem para a proxima geracao (SACCO et al. 2007).

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Visando estudar a influéncia dos parametros que determinam os perfis de
concentragdo das substancias, realiza-se o estudo de sensibilidade dos parametros. Um
coeficiente de sensibilidade J;;, como definido na Equacdo 21, € uma medida da
sensibilidade da concentracédo calculada C; com respeito as variagcdes dos parametros do
vetor Z, i.e. é a derivada da concentragdo em relacdo aos parametros da isoterma, sendo
calculada por (LUGON Jr., 2005),

ac;

Jij = a (21)

representando, portanto, a resposta do modelo mateméatico a uma variacao finita no valor

dos parametros conforme os gréaficos da Figura 3.
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Figura 3. Andlise de sensibilidade dos parametros da equacéao de isoterma de bi-
Langmuir para as concentracdes de A e B

Com base nos resultados apresentados pela analise de sensibilidade realizou-se as
buscas das estimativas por meio dos procedimentos da maxima verossimilhanga (MLE) e
do Maximum a posteriori (MAP). Foram realizadas 30 execucfes com o método PopPCA,
estipulando-se um namero de avaliacdes para a funcdo objetivo em cada execucgdo. Os
intervalos de busca dos parametros usados durante a minimizacao da funcéo objetivo para
as duas estratégias (MLE e MAP) sdo apresentados na Tabela 1. Sdo apresentados

também os valores de referéncia de acordo com PAIS et al. (1998).
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Tabela 1. Intervalos de busca dos parametros usados no PopPCA e valores de

referéncia.

Param. (C,) Valor Ref. [Linin; Linax] Param. (Cg) Valor Ref. [Linin; Limax]
Hay 2,69 [2;3,4] Hg, 3,73 [2;4,5]
Haz 0,1 [0: 0,3] Hg, 0,3 [0; 0,5]
Kuq 0,0336 [0: 0,2] Kg1 0,0466 [0; 0,2]
Kuz 1,0 [0: 2] Kg.» 3,0 [2: 4]

Keff.a 0,1 [0;0,3] Keyf5 0,1 [0; 0;,3]

Nos resultados seguintes sdo apresentados graficos provenientes das execucdes
usando a metodologia populacional, estabelecendo-se um espacgo de busca de 80% na
funcdo que realiza a pequena perturbacdo (passo de intensificacdo da busca no algoritmo
da Figura 2) e usando os limites apresentados na Tabela 1. Foram utilizados cinco
individuos no loop externo.

Os graficos de densidade que descrevem a probabilidade relativa a cada variavel em
obter o valor esperado e também a dispersao correspondente, sdo apresentados nas
Figuras 4 e 5. No caso da Figura 4 sdo apresentados os graficos de densidade de
probabilidade das estimativas sem o0 uso de informacé&o a priori. Na Figura 5, no entanto,

considera-se um valor a priori ao parametro Ky ,.
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Figura 4. Gréfico de densidade dos parametros usando MLE-PopPCA para minimizacao
da funcéo objetivo

Figura 5. Grafico de densidade dos parametros usando MAP-PopPCA para minimizagao
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da funcao objetivo
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Observa-se nos graficos que ao longo das execucfes a melhora se da apenas no
parametro em que foi fornecida uma estimativa a priori (Figura 5a). Verifica-se ainda que o
meétodo estocastico usado no MAP apresenta mais importancia a informacéo a priori nos
casos em que foram considerados ruidos de 5% e 10% nos dados experimentais e com
isso, manteve os valores préximos ao valor de referéncia. O algoritmo atribui mais peso aos
dados experimentais quando o ruido experimental € baixo (ay = 1%) e com isso apresenta
amostras ruins.

Com excecdo das amostras calculadas com a informacédo a priori, a analise que se
tem dos graficos apresentados é que o procedimento do MAP resolvido com o PopPCA
recuperou melhores estimativas aos parametros quando o erro dos dados experimentais
correspondeu a 1%, ou seja, hao houve alta taxa de variacdo das amostras calculadas, em
torno do valor de referéncia.

Na Tabela 2 sédo apresentadas as médias, desvios padrao e também os coeficientes
de variacdo dos parametros da isoterma de bi-Langmuir para a substancia menos retida,
obtidas com as abordagens MLE e MAP. Pelo coeficiente de variacédo verifica-se que os
maiores valores apresentados correspondem aos parametros que possuem relacdo de
simetria na analise de sensibilidade (Hy, € K,,) e que a informagéo dada ao parametro
K4, néo influenciou no calculo de boas estimativas para o parametro H,,. Os desvios
padrdao contidos nos resultados destas simulagcdes possuem duas componentes, uma
devida a natureza estocastica dos métodos e outra devida as flutuacbes nos dados

experimentais.

Tabela 2. Média, desvio padréo e coeficiente de variagdo dos parametros Hy; € Hy ,.

Param. Hy1(9/) Hy2(9/)
&y 1% 5% 10% 1% 5% 10%
u 2,6953 2,6904 2,6970 0,0806 0,1036 0,0745
|_|§J o 0,0174 0,0403 0,0637 0,0450 0,0591 0,0399

o/ux 100 0,6455 1,4985 2,3647 55,809 57,116 53,620

u 2,7079  2,7207 2,7573 0,0775 0,0859 0,1044
0,0316 0,0566  0,0691 0,0381 0,03687 0,0416

MAP
)

o/ux 100 1,1688  2,0815 2,5070 49,237 42,9260 39,824

Param. de Ref. 2,69 0,10
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Na Tabela 3 sdo apresentados também os valores do desvio padréo e coeficientes de
variagao para os parametros Ky ;, K4, € kesr 4, S€Ndo K, , sem e com informagao a priori.

Tabela 3. Media, desvio padrao e coeficiente de variagdo dos parametros Ky 1, kesr 4 €

Ka2
Param. Kaq kegsa Kpp
&y 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
u 0,03489 0,0362 0,0349 0,09837 0,09868 0,0966 0,5286 0,5163 0,5567

0,0026 0,0062 0,0121 0,00431 0,00724 0,0097 0,2610 0,2485 0,2871

MLE
Q

o/ux100 7,463 7,3944 34,769 4,38456 7,3407 10,045 49,387 48,1462 51,578

u 0,0355 0,0391 0,0489 0,1005 0,1017 0,1038 0,9766 0,9802 0,9791
0,0059 0,0124 0,0142 0,0031 0,0069 0,0138 0,0093 0,0032 0,0025

MAP
Q

o/ux 100 6,736 31,798 29,103 3,1453 6,8539 13,305 0,9566 0,3277 0,2554

Param. de Ref. 0,0336 0,10 1,0

Os graficos a seguir levam em conta a andlise de sensibilidade realizada nos
parametros da equacdo que representa a isoterma de equilibrio. Foram determinados,
neste caso, apenas 0s parametros H,,, K,; € 0 coeficiente de transferéncia de massa
kesra, OU Seja, OS parametros que ndo apresentaram correlagdo. As estimativas foram
calculadas sem o conhecimento de informacéo a priori empregando o procedimento MLE.

Os resultados séo apresentados nos graficos de densidade de probabilidade na Figura 6.
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Figura 6. Graficos de densidade dos parametros calculados com o algoritmo PopPCA

Observa-se neste caso que o método foi capaz de produzir boas solu¢des dentro do
limite de busca, principalmente para o caso de menor ruido. Os resultados apresentados
para o caso das estimativas de parametros correspondentes ao enantibmero B sao

apresentados na Figura 7 e levam em conta também o resultado da analise de
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sensibilidade. Foi considerado neste caso o calculo das constantes Kp;, Kg, € kefrp

fornecendo, no entanto, informagao a priori ao parametro Kg,.

5001
400 6001
D ov=10 § 200 § a00.
570 :
2001
100 -
T T T T {}-I T T T T {}- T T T T
2085 2990 2995 3.000 008 009 010 0411 012 003 004 005 006
Kgz Kenrp Kg.1

Figura 7. Resultados obtidos pelo procedimento MAP-PopPCA com estimativa a

priori ao parametro Kp ,

4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi aplicado um método estocastico para estimativa de parametros em
uma unidade de Leito Moével Simulado. As abordagens utilizadas foram eficazes,
produzindo boas estimativas para o ajuste do modelo. Outros experimentos foram
realizados considerando o uso de intervalos maiores de busca para o algoritmo PopPCA.
Verificou-se, porém, que para intervalos mais largos que aqueles apresentados na Tabela
1, o método ndo conseguiu apresentar estimativas em torno do valor de referéncia, havendo
maior dispersdo dos parametros, mesmo quando fornecida uma informacdo a priori. A
limitacdo com a abordagem empregada é essencialmente o alto custo computacional,
requerido para se obter amostras suficientes para avaliar incertezas provenientes de ruido
experimental. Isso ocorre quando se aumenta o0 conjunto de amostras para inferir o desvio

padrao dos parametros estimados.
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