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“Não há nada eventual sobre a natureza das coisas, 

elas são, pelo contrário, determinadas pela necessidade 

da natureza divina de existir e operar de uma certa maneira”. 

 

Baruch Spinoza (tradução livre) 
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Catalisadores de cobre vêm sendo largamente usados na reação de oxidação seletiva 

(SELOX) de CO em correntes ricas em hidrogênio, visando a purificação dessas 

correntes para alimentação de células a combustível. Esses catalisadores são 

sintetizados como uma mistura de óxidos e necessitam de uma etapa de redução do 

óxido de cobre a Cu0. A etapa de redução pode ser estudada pela análise de redução a 

temperatura programada (TPR). Este trabalho tem como objetivos a descrição do 

preparo de catalisadores de cobre suportado em céria (CuCe) e em um composto tipo-

hidrotalcita (CuHTCMg) para reação SELOX, o desenvolvimento de um software em 

ambiente MATLAB para o tratamento de resultados de TPR, a modelagem cinética dos 

resultados obtidos por modelos de enésima ordem ou de Avrami-Erofeyev com n 

dimensões, assim como a análise estatística dos ajustes realizados. O melhor modelo 

para descrever o catalisador CuHTCMg foi o de 3ª ordem, e para CuCe foram 

observados dois picos de redução, melhor descritos por modelos de 3ª e 2ª ordens, 

respectivamente. As regiões de confiança dos parâmetros, assim como as incertezas 

de previsão, indicaram que os modelos se ajustam bem aos pontos experimentais para 

a redução dos dois catalisadores. O critério de Lilliefors acusou polarização dos erros 

apenas para o ajuste do catalisador CuCe. 
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1. Introdução 

 

 Em um mundo cada vez mais preocupado com o meio ambiente e com a 

sustentabilidade, a geração de energia se tornou uma questão de grande importância, 

e inúmeras pesquisas vêm sendo desenvolvidas em busca de fontes que produzam 

menos gases poluentes e resíduos que a atual matriz energética - baseada no petróleo. 

Uma alternativa que vem ganhando espaço nas pesquisas ao redor do mundo são as 

células a combustível. Seu funcionamento foi primeiramente descrito por Sir William R. 

Grove, em 1839, que usou hidrogênio, oxigênio e eletrodos de platina para gerar 

energia elétrica (MERLE et al., 2011). 

 As células a combustível mais usadas são compostas por dois eletrodos 

distintos – nas quais o combustível e o agente oxidante são admitidos – separados por 

uma membrana polimérica trocadora de prótons, como mostrado na Figura 1.1. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.1 – Esquema representando uma célula a combustível 

(adaptado de CAVALCANTE, 2012) 

 

 O funcionamento da célula, usando hidrogênio como combustível, se dá pela 

dissociação da molécula de hidrogênio em dois prótons e dois elétrons sobre o anodo. 

Os prótons permeiam pela membrana polimérica, enquanto os elétrons passam por 

um circuito externo, com uma diferença de potencial de aproximadamente 0,7 V. Os 

elétrons e os prótons se unem novamente no outro compartimento da célula, onde, 

sobre o catodo, reagem com oxigênio formando água. Associações em série de células 

deste tipo podem ser feitas para obter uma maior voltagem, e sua grande vantagem é 

a formação de água como único subproduto, constituindo assim uma fonte de energia 

renovável (por utilizar hidrogênio) e limpa. 

Combustível 
(H2) 

Agente 
oxidante (O2) 

H2O 

H+ 

e- 
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 O hidrogênio utilizado em tais células pode ser produzido a partir de diversas 

fontes, e geralmente a primeira etapa de sua produção é a reforma a vapor. Nesta 

reação, uma corrente contendo vapor de água e o composto ou a mistura a ser 

reformada (por exemplo, gás natural ou alcatrão) é admitida em um reator com um 

leito catalítico apropriado para formar o gás de síntese, uma mistura rica em 

hidrogênio e monóxido de carbono. Uma etapa posterior de deslocamento gás-água 

(reação de shift) pode ser realizada, para que parte do monóxido de carbono reaja com 

a água formando mais hidrogênio. 

 Após a reação de shift, a corrente gasosa ainda contém cerca de 1% de CO, 

quantidade que, embora pequena, pode envenenar os eletrodos de platina utilizados 

em células a hidrogênio. O ideal para que estas células tenham uma boa eficiência por 

um período prolongado é o uso de uma corrente de hidrogênio com até 10 ppm de CO 

(KIM e LIM, 2002). Por isso, antes da utilização em células a combustível, a corrente de 

hidrogênio deve ser submetida a uma etapa adicional de purificação. 

 A conversão do CO contido em uma corrente rica em hidrogênio pode ser 

realizada por uma reação de oxidação seletiva (SELOX). Esta etapa utiliza catalisadores 

específicos para reagir o CO com oxigênio sem a oxidação do hidrogênio – o que 

consumiria parte do gás de interesse - e é geralmente realizada em baixas 

temperaturas (< 250°C). 

Os catalisadores clássicos usados na reação SELOX são de metais nobres 

suportados, possuindo uma atividade consideravelmente boa (RIBEIRO, 2008), mas um 

custo muito elevado que desencoraja seu uso em escala industrial. Catalisadores 

alternativos mais economicamente viáveis, principalmente os de cobre suportado em 

céria, vêm sendo estudados por diversos autores, como Moretti et al. (2007), 

Cheekatamarla et al. (2005), Cavalcante (2012), entre outros. 

A síntese dos catalisadores pode ser feita por métodos tradicionais conhecidos 

na literatura, como os métodos da coprecipitação ou da impregnação. Após a 

preparação e a secagem da mistura de precursores, os catalisadores são calcinados a 

uma mistura de óxidos, e então reduzidos com uma corrente de hidrogênio para a 

formação da fase ativa – que, no caso dos catalisadores citados, é o cobre metálico 

superficial. 
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A etapa de redução é essencial neste e em outros casos nos quais a preparação 

do catalisador seguida de calcinação forma uma mistura de óxidos, e a fase ativa 

envolvida na reação é um metal. A redução geralmente ocorre a temperaturas altas, 

de 400 a 1000°C, que devem ser escolhidas de acordo com a espécie a ser reduzida. 

Caso a temperatura de redução seja mais baixa que a ideal, o óxido do metal de 

interesse não será reduzido totalmente, ou seja, a quantidade de fase ativa disponível 

para a reação será baixa. Por outro lado, se esta temperatura for muito alta, pode 

ocorrer a sinterização do catalisador, resultando em uma baixa área superficial e 

consequentemente uma baixa atividade catalítica durante a reação. 

A temperatura ótima de redução do catalisador pode ser escolhida baseando-

se em análises de redução a temperatura programada (TPR). Nesta análise, a redução 

do catalisador é monitorada ao longo de uma rampa pré-programada de temperatura 

pela quantificação do hidrogênio consumido por aquele. A temperatura a ser usada na 

redução pode ser escolhida como aquela onde ocorreu o consumo máximo de 

hidrogênio durante a análise (acrescida de uma folga de projeto). Desta forma, a 

temperatura será alta o bastante para garantir a redução eficiente sem que ocorra 

sinterização excessiva (SCHMAL, 2011). 

A partir das análises de TPR, podem também ser estimados os parâmetros 

cinéticos da reação de redução. Desta forma, esta reação pode ser simulada em 

diferentes condições, visando sua otimização e a redução de custos para sua realização 

em escala industrial. 

Este trabalho tem como objetivos: 

 - A descrição do preparo de dois catalisadores utilizados na oxidação seletiva de 

CO, sendo o primeiro deles de cobre suportado em céria, e o segundo um composto 

tipo-hidrotalcita com magnésio, alumínio e cobre em sua composição; 

 - A realização de análises de redução a temperatura programada (TPR) usando 

os catalisadores, e a quantificação dos picos para o cálculo do grau de redução de cada 

catalisador; 

 - O desenvolvimento de um software em ambiente MATLAB para facilitar a 

avaliação dos resultados de análises de TPR, assim como o cálculo do grau de redução; 

 - O ajuste de modelos cinéticos para os dois catalisadores, visando definir qual 

modelo é mais adequado para descrever a etapa de redução de cada catalisador; e 
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 - A análise estatística da qualidade dos modelos de melhor ajuste. 

Sendo assim, espera-se que o software desenvolvido seja de grande ajuda na 

quantificação de curvas obtidas em análises de TPR, e que o ajuste dos modelos 

permita uma melhor compreensão de como a etapa de redução ocorre – visando 

otimizar esta etapa para obter altos graus de redução com baixo grau de sinterização. 
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2. Revisão Bibliográfica 

2.1. Técnicas com temperatura programada 

 

Algumas técnicas com temperatura programada são utilizadas para caracterizar 

catalisadores quanto à velocidade e à energia de ativação relativas à redução da fase 

ativa, à reação de interesse, à adsorção dos reagentes e/ou à dessorção dos produtos. 

As técnicas mais conhecidas deste tipo são a redução, a dessorção e a reação 

Superficial a temperatura programada – respectivamente abreviadas como TPR, TPD e 

TPSR (SCHMAL, 2011). 

Uma das vantagens destas análises em relação às técnicas a temperatura 

constante é que os termos termo-independente e termo-dependente que compõem a 

velocidade da reação podem ser ambos avaliados em uma só análise, enquanto com o 

uso de temperatura constante seriam necessários vários ensaios a temperaturas 

diferentes (KANERVO, 2003). 

As análises de redução a temperatura programada (TPR) consistem em passar 

uma mistura gasosa redutora (geralmente hidrogênio e argônio) por uma amostra do 

catalisador em um reator tubular, usando um forno para aquecer o sistema com um 

aumento linear de temperatura a uma taxa conhecida (SCHMAL, 2011). O consumo de 

hidrogênio é monitorado ao longo do tempo pela quantificação da corrente de saída 

usando um detector do tipo TCD (Thermal Conductivity Detector) ou um 

espectrômetro de massas. O gráfico do consumo da espécie redutora em função da 

temperatura ou do tempo é geralmente chamado “perfil de redução” ou, mais 

genericamente, “termograma” (KANERVO, 2003). 

Pela integração numérica do consumo instantâneo de hidrogênio, pode-se 

obter a quantidade de hidrogênio consumida pelo catalisador durante toda a análise. 

Sabendo-se os coeficientes estequiométricos da reação de redução - ou seja, quantos 

mols de H2 são consumidos por mol de óxido reduzido –, e a quantidade inicial de 

óxidos redutíveis introduzida no reator, é possível calcular o grau de redução, definido 

como a fração do óxido inicial que foi reduzida. 

O grau de redução é também uma medida da dispersão das partículas da fase 

ativa sobre o suporte, uma vez que somente o óxido localizado na superfície do 

catalisador será reduzido. Quanto mais dispersa estiver a fase ativa, maior será o grau 
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de redução, e maior sua disponibilidade ao reagente durante a reação, como pode ser 

observado esquematicamente na Figura 2.1.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1.1 – Esquema representando a redução de catalisadores com diferentes 

dispersões 

 

 Além da dispersão, outro fator que aumenta o grau de redução de um 

catalisador é a temperatura usada nesta etapa. Por se tratar de uma reação ativada, a 

velocidade da reação de redução aumenta com o aumento da temperatura. Por outro 

lado, uma maior temperatura pode resultar na fusão superficial das partículas 

metálicas formadas, fazendo com que estas coalesçam formando partículas maiores – 

com menor área superficial. Este fenômeno é chamado sinterização, e representa uma 

limitação ao uso de temperaturas muito altas (SCHMAL, 2011). Por este motivo, a 

temperatura de redução deve ser escolhida como a maior temperatura onde ocorre 

um valor máximo de consumo de hidrogênio, acrescida de uma folga de projeto, para 

garantir que a redução seja efetiva. 

 Outra utilidade da análise de TPR é a observação da natureza das espécies 

presentes na amostra. Quando um mesmo óxido interage de diferentes formas com o 

suporte, o perfil de redução apresenta vários picos, como observado por Scirè et al. 

(2012) para catalisadores de cobre suportado em céria (Figura 2.1.2). 

 

Suporte Óxido metálico Metal reduzido (fase ativa) 

H2 

Dispersão baixa Óxido não reduzido no 
interior da partícula 

H2 

Dispersão alta 
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Figura 2.1.2 - Perfil de redução típico de catalisador CuO/CeO2 com diferentes 

temperaturas de calcinação (Scirè et al., 2012) 

 

 Neste caso, o resultado da análise de TPR é ainda mais importante, uma vez 

que diferentes interações de um mesmo composto com o suporte dificilmente serão 

distinguíveis por difração de raios X (DRX). Além disso, no caso de haver uma fase 

cristalina redutível com cristais muito pequenos, o DRX pode não detectá-la, porém o 

TPR indicará sua redução. 

 

 2.2. Modelos cinéticos de redução 

 

 A cinética de redução em sistemas heterogêneos foi estudada por diversos 

autores (WIMMERS et. al. e TARFAOUI, apud KANERVO, 2003), e sua maior aplicação 

se encontra no campo da catálise heterogênea. Porém, apenas uma pequena parte 

dos autores contemporâneos que utilizam resultados quantitativos de TPR para a 

análise de catalisadores avalia também os parâmetros cinéticos da redução, embora 

este tipo de análise permita caracterizar mais profundamente e definir os mecanismos 

mais prováveis desta etapa. 

 Os modelos cinéticos mais utilizados para descrever a etapa de redução são o 

modelo de nucleação randômica de enésima ordem, e o modelo de nucleação e 
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crescimento de núcleos de Avrami-Erofeyev, (também chamado, em alguns artigos, de 

modelo de Johnson-Mehl-Avrami-Kolmogorov), desenvolvido em 1939. 

 O modelo de nucleação randômica – ou simplesmente modelo cinético de 

enésima ordem -, usado para descrever muitas reações homogêneas e heterogêneas, 

pode ser deduzido a partir da teoria das colisões, e considera em sua dedução a 

probabilidade da ocorrência de choques entre os reagentes. 

 Já o modelo de Avrami-Erofeyev considera em sua dedução que há a formação 

de núcleos reacionais sobre a superfície do sólido, e que as espécies não-reagidas ao 

redor destes núcleos sofrem reação preferencial, de forma que os núcleos aumentam 

ao longo da reação (KANERVO, 2003). 

 Sendo α (que varia de 0 a 1) o grau de redução adimensional, ou seja, a fração 

dos óxidos redutíveis que já foi convertida em espécies metálicas, e considerando que 

a constante da taxa de reação varia com a temperatura segundo a equação de 

Arrhenius, a variação de α com o tempo será descrita pela equação 2.2.1: 

 

��

��

�

�� ��
	

  (2.2.1) 

 

 Onde k é o fator pré-exponencial ou fator de frequência da reação, e E é a sua 

energia de ativação. A função f(α) depende do mecanismo que está sendo 

considerado: no modelo de nucleação randômica, f(α) = (1-α)n, enquanto no modelo 

de Avrami-Erofeyev n-dimensional, f(α) = n(1-α)(-ln(1- α))(n-1)/n
 (KANERVO, 2003). 

 Sabendo que a temperatura varia com o tempo linearmente, ou seja, T = T0 + 

β·t, onde β é a taxa de aquecimento, e considerando ainda que a reação é de primeira 

ordem em relação ao hidrogênio (SCHMAL, 2011) podemos escrever: 

 

��

��


��

�

�

��
  (2.2.2) 

 

 A equação 2.2.2 pode ser aplicada à redução do catalisador se for assumido que 

o sistema tem concentração de hidrogênio (CH2) constante. Geralmente, esta 

aproximação é válida quando o hidrogênio entra no reator a uma vazão bem maior do 
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que sua taxa de consumo na reação. Caso a CH2 não possa ser considerada constante, 

deve ser deduzida uma fórmula onde CH2 é uma função de α e/ou de dα/dT. 

 Sabendo que o consumo de hidrogênio está relacionado linearmente com α - 

ou seja, que para cada mol reduzido de óxido é consumido um número constante de 

mols de hidrogênio - pode-se integrar o consumo de H2 em relação à temperatura, e 

dividindo-se os valores do consumo em cada instante por esta integral serão obtidos 

valores de dα/dT (em K-1) em função da temperatura (em K). 

 Os valores de dα/dT podem ser integrados de T0 até cada temperatura T para 

obter valores cumulativos de α. Os valores de α e dα/dT para cada temperatura T, 

assim como a taxa de aquecimento β, a concentração de hidrogênio CH2 e a constante 

dos gases R, podem então ser usados para ajustar os parâmetros k e E da equação 

2.2.2 segundo uma cinética de enésima ordem ou de Avrami-Erofeyev n-dimensional. 

 

 2.3. Ajuste de parâmetros cinéticos 

 

 Os parâmetros cinéticos da etapa de redução podem ser ajustados seguindo 

dois procedimentos clássicos. O primeiro, baseado no trabalho de Kissinger, consiste 

na realização de várias análises usando diferentes taxas de aquecimento β. Este 

método utiliza apenas a temperatura e o grau redução onde ocorre o máximo do 

consumo de hidrogênio para a estimação de k e E. Porém, este procedimento 

necessita de muitas análises e é impreciso quando há picos parcialmente sobrepostos, 

uma vez que a temperatura máxima de cada um dos picos varia nesta situação 

(SCHMAL, 2011). 

 O segundo método amplamente utilizado para a estimação dos parâmetros 

cinéticos é o da linearização dos dados. Voltando à equação 2.2.2 e aplicando o 

logaritmo natural em ambos os lados, temos, após rearranjo: 

 

��

��


��

�

�

�

�

�
  (2.3.1) 

 

 A partir de α e dα/dT obtidos do perfil de redução, podem ser calculados os 

valores do primeiro termo da equação 2.3.1. Por meio de um ajuste linear destes 
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valores em função de 1/T, obtêm-se os coeficientes linear e angular da reta, e k e E 

podem ser calculados (FIGUEIREDO-DA-COSTA et al., 2012). 

 Devido aos fatores já comentados, este método é mais eficiente e requer 

menos análises que o de Kissinger. Porém, as análises estão sujeitas a ruídos, desvios 

da curva ideal, e erros devido à integração, que é feita numericamente. Estes desvios 

são amplificados pela computação das divisões e dos logaritmos necessários para o 

ajuste linear. Por isto, os parâmetros ajustados por linearização podem gerar curvas 

muito distantes dos resultados experimentais. 

 Um aprimoramento deste método, que vem sendo usado cada vez mais na 

atualidade, consiste na otimização dos parâmetros por um algoritmo de busca que 

procura minimizar uma certa função objetivo. A função fminsearch, do ambiente de 

programação MATLAB, usa um algoritmo deste tipo chamado Método Nelder-Mead, 

que parte de um ponto inicial e percorre as vizinhanças deste ponto em busca de 

valores menores da função erro (LAGARIAS et al., 1998). 

 Neste caso, o espaço de busca é definido pelos parâmetros k e E dos picos, e a 

função objetivo a ser minimizada pode ser definida como a soma dos erros quadráticos 

entre a curva obtida pelo modelo e o perfil de redução obtido experimentalmente. As 

estimativas iniciais da busca podem ser os parâmetros k e E obtidos pelo método da 

linearização. 

 Usando este método de otimização, o modelo obtido pode representar os 

resultados experimentais de forma mais exata do que aquele obtido por linearização. 

 Entre os autores que realizaram a estimação de parâmetros a partir de perfis de 

TPR de catalisadores, estão Kanervo (2003), que estudou a redução do óxido de 

vanádio, e Kim (2003), que analisou a redução do óxido de cobre. 

 

 2.4 – Métodos estatísticos para análise da qualidade dos modelos ajustados 

 

 A região de confiança dos parâmetros é uma região no espaço bidimensional k 

x E que contém pares de parâmetros que levam a valores aceitáveis da função objetivo 

dentro de um nível de significância α. Pode ser demonstrado que, para um modelo 

com um vetor de parâmetros γ, a região de confiança é uma elipse definida pela 

seguinte desigualdade (SCHWAAB e PINTO, 2007a): 
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�,��  (2.4.1) 

 

 onde γ� é o vetor com os parâmetros estimados, Fobj ( γ� ) é o valor da função 

objetivo usando os parâmetros do vetor γ�, NP é o número de parâmetros, N é o 

número de pontos experimentais, F��,����
�,��  é o valor da função F de Fisher com α igual 

a 0,05 (95% de confiança) e graus de liberdade do numerador e do denominador 

respectivamente iguais a NP e N-NP. 

 A matriz Vγ é a matriz de covariância dos parâmetros. Esta matriz pode ser 

calculada como Vγ = 2Hγ
-1, onde Hγ é a matriz hessiana no ponto definido pelo vetor γ�. 

A matriz hessiana, por sua vez, contém as derivadas segundas da função objetivo por 

cada par de parâmetros. Sendo assim, cada elemento de Hγ é definido como: 

 

�
�²  !"#

��$  ��#
  (2.4.2) 

 

 Como a função objetivo usada para estimar modelos não-lineares muitas vezes 

não possui derivadas analíticas, sua derivada pode ser aproximada quadraticamente 

na região de interesse, variando-se cada par de parâmetros i, j em, por exemplo, ± 

0,1% e computando-se a “diferença das diferenças” do valor de Fobj (SCHWAAB e 

PINTO, 2007a). 

 A região de confiança permite observar as incertezas dos parâmetros, assim 

como a correlação entre eles. Uma alta correlação pode indicar que o modelo não é 

adequado, ou que está super-parametrizado – ou seja, o modelo possui mais 

parâmetros do que o necessário, desta forma um ou mais parâmetros variam sempre 

que um parâmetro desnecessário tem seu valor modificado. 

 Outro critério que pode ser usado na verificação da adequação do modelo é o 

teste de normalidade dos erros. Existem alguns testes estatísticos desenvolvidos para 

este fim, e um deles é o de Lilliefors, que baseia-se na hipótese nula de que os dados 

seguem uma distribuição normal. 
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 O teste consiste em ordenar os valores dos erros de forma crescente, dividi-los 

em intervalos de valores, contar as ocorrências em cada intervalo e comparar esta 

distribuição com a que seria esperada para uma população normal de valores. Caso as 

distribuições sejam diferentes a um nível de significância de 5%, a hipótese nula é 

descartada (referência: documentação do MATLAB). 

 O modelo ajustado deve representar os dados experimentais da melhor forma 

possível. Porém, quando os próprios dados experimentais apresentam erros de 

medição – por exemplo, os erros observados ao serem realizadas várias análises - não 

é aconselhável que o erro da previsão pelo modelo seja muito menor que o erro 

experimental. Quando o modelo é muito melhor que os dados usados para o ajuste, 

ele pode estar super-parametrizado, ajustando o erro experimental (SCHWAAB e 

PINTO, 2007a). Isto é ilustrado na Figura 2.4.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.4.1. – Comparação entre modelo linear e modelo super-parametrizado para 

o ajuste de N = 8 pontos (adaptado de SCHWAAB e PINTO, 2007a) 

 

 Portanto, um outro critério que pode ajudar a elucidar a verdadeira qualidade 

dos ajustes é a comparação entre a variância média de previsão %�²& (onde γ são os 

parâmetros estimados) e a variância média experimental %²'() , que devem possuir a 

mesma ordem de grandeza (O [%�²&] = O [%²'()]), e podem ser calculadas por: 

 

* *
+

*,-
   (2.4.3) 

● : dados experimentais 

 

– : modelo linear 

(adequado) 

 

- - - : modelo polinomial 

com N+1 parâmetros 

(super-parametrizado) 
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*,-
  (2.4.4) 

 

 onde N é o número de pontos experimentais medidos, .�/ é a previsão para o 

valor de yi pelo modelo ajustado, e .0/ é o valor médio dos yi obtidos nas várias análises 

realizadas. 
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3. Materiais e Métodos 

3.1. Preparo dos catalisadores 

 

 Foram preparados dois catalisadores: um de cobre tendo como suporte óxido 

de cério (nomeado como CuCe), e um catalisador do tipo-hidrotalcita contendo cobre, 

alumínio e magnésio em sua composição (CuHTCMg). 

 As hidrotalcitas são argilas aniônicas, compostas por estruturas lamelares com 

água e ânions em seus interstícios. As lâminas são geradas pela substituição de alguns 

cátions de magnésio por alumínio na estrutura da brucita (Mg(OH)2). Pelo fato de o 

alumínio ser trivalente, e não bivalente como o magnésio, as lâminas adquirem carga 

positiva e há a entrada de íons CO3
2- para compensar esta carga (REICHLE, 1986). 

 Apesar das primeiras hidrotalcitas relatadas consistirem de lâminas de 

magnésio e alumínio com ânions carbonato nos interstícios, estruturas similares 

podem ser obtidas usando outros cátions e ânions (CAVANI et al., 1991). Os compostos 

obtidos desta forma são chamados compostos tipo-hidrotalcita (hydrotalcite-like 

compounds, HTLCs). Estes compostos têm sido usados como suportes para 

catalisadores em reações de hidrogenação (COQ et al., 2000), reforma a vapor de 

metanol (CONSTANTINO et al., 2005) e também na reação SELOX, como descrito por 

Cavalcante (2012). 

 O catalisador CuCe foi preparado por co-precipitação, adaptando-se o 

procedimento descrito por Patel e Pant (2007). A composição desejada para a mistura 

de óxidos após a calcinação era de 6% de CuO e 94% de CeO2, em quantidade igual a 

10 gramas. 

 Em um béquer, foram misturados 1,82 g de nitrato de cobre II (VETEC – 

Cu(NO3)2.3H2O), 23,71 g de nitrato de cério III (VETEC – Ce(NO3)3.6H2O) e 

aproximadamente 200 mL de água deionizada. O pH final da solução salina, medido 

com papel de pH, foi 7. 

 O agente precipitante, uma solução de carbonato de sódio 2M, foi colocado em 

uma bureta e adicionado gota-a-gota à solução de nitratos até que a solução atingisse 

pH 9. Após 2 horas de envelhecimento da mistura final, o precipitado foi filtrado com 

papel de filtro, lavado com cerca de 1,25L de água deionizada e seco em estufa por 

uma noite. 
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 O catalisador foi calcinado por 2 horas a 500°C com uma vazão de ar 

comprimido de 30 mL/min, macerado e peneirado com peneira 120 mesh. 

 O catalisador CuHTCMg também foi preparado por co-precipitação, baseando-

se no trabalho de Corma et al. (1994). Os cálculos foram feitos baseando-se em uma 

mistura final de óxidos com composição 6% em CuO, partindo de uma solução de 

nitratos com 1,5 M de cátions, e razão molar Al/(Al+Cu+Mg) = 0,25. 

 Foi preparada uma solução de 3,14 g de Cu(NO3)2.3H2O (VETEC), 54,36 g de 

Mg(NO3)2.6H2O (VETEC) e 28,13 g de Al(NO3)3.9H2O (VETEC) em 200 mL de água. Esta 

solução foi adicionada por gotejamento a um reator de Teflon contendo 200 mL de 

solução de Na2CO3 e NaOH, a uma taxa de aproximadamente 1 mL/min, sob agitação, 

por um período de 4 horas. 

 O gel formado envelheceu por 18h a 60°C, e em seguida foi filtrado e lavado a 

vácuo com água destilada e deionizada a 80-90°C até pH neutro. O composto tipo-

hidrotalcita foi seco em estufa a 100°C por uma noite, e calcinado sob fluxo de 120 

mL/min de ar comprimido, por 180 minutos a 500°C. Após a calcinação, o sólido foi 

macerado e peneirado em peneira 120 mesh. 

 

3.2. Análises de redução a temperatura programada (TPR) 

 

As análises de TPR foram realizadas em uma unidade como a esquematizada na 

Figura 3.2.1, usando uma corrente de H2/Ar com fração molar de H2 igual a 1,8% e 

quantificação por espectrometria de massas. A massa de catalisador utilizada em cada 

teste foi da ordem de 50 mg de amostra, sendo que cada amostra foi seca com fluxo 

de argônio por 30 minutos a 150°C antes da análise. 

As vazões usadas da corrente de H2/Ar foram da ordem de 30 mL/min, e a taxa 

de aquecimento usada foi de 10 °C/min (com a temperatura variando de 25°C até 

1000°C). 
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Figura 3.2.1 – Esquema da unidade de TPR 

 

 A corrente de gás obtida após a passagem pelo reator foi quantificada usando 

um espectrômetro de massas Pfeiffer Prisma Plus. Foram acompanhados os sinais 

relativos às razões massa/carga 2 (hidrogênio), 14 (nitrogênio), 18 (água), 28 

(nitrogênio e monóxido de carbono), 40 (argônio) e 44 (gás carbônico). 

 Foram realizadas 3 análises para cada catalisador, e os perfis de redução 

obtidos foram quantificados com auxílio do programa desenvolvido neste trabalho. 

Além disso, foram realizadas duas análises usando massas diferentes do catalisador 

CuCe mantendo o mesmo valor de WHSV para referendar o regime cinético. 

 

3.3. Desenvolvimento do programa de quantificação 

 

 O programa de quantificação, desenvolvido em ambiente MATLAB com uso da 

interface gráfica GUI, teve como objetivos: a quantificação do hidrogênio consumido; a 

conversão dos valores de sinal detectado (em miliampères, mA) obtidos pelo 

espectrômetro de massas em valores de vazão molar de hidrogênio consumida por 

grama de catalisador (mmolH2 min-1 gcat
-1); e a conversão destes valores em dados de α 

e dα/dT em função da temperatura para o posterior ajuste dos modelos cinéticos. 

 Além disso, o programa foi desenvolvido para permitir também a análise dos 

dados obtidos por um detector tipo TCD usado no laboratório LabTecH, sem 

Forno 
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necessidade de modificar o arquivo de dados original (que possui extensão .dat e 

apresenta duas colunas, relativas ao sinal em milivolts, mV, e à temperatura em °C). 

 Outra funcionalidade interessante foi a de calcular o grau de redução (G.R.) dos 

catalisadores, ou seja, a fração dos óxidos de interesse que realmente sofreu redução, 

e portanto estava localizada na superfície do catalisador, acessível ao hidrogênio. 

 O programa desenvolvido permite ainda o salvamento dos dados de duas 

formas: em termos da vazão consumida de H2 por grama de catalisador (mmolH2 min-1 

gcat
-1) e do consumo cumulativo (mmolH2 gcat

-1), ambos em função da temperatura (°C); 

ou em termos de dα/dT (K-1) e α (adimensional) em função da temperatura (K), que 

foram usados no ajuste dos modelos. 

 

 3.4. Estimação de parâmetros cinéticos 

 

 Foram estimados os parâmetros cinéticos k e E da equação 2.2.2 considerando 

funções f(α) relativas ao modelo de nucleação randômica de enésima ordem ( f(α) = (1- 

α)n ) e ao modelo de Avrami-Erofeyev com n dimensões ( f(α) =  n(1-α)(-ln(1- α))(n-1)/n). 

 Para este ajuste, os dados das três análises foram condensados em uma única 

matriz de dados para cada catalisador. 

 Também foi feita uma estimação dos parâmetros k e E com o modelo de 

enésima ordem considerando que a concentração de CH2 variava durante o 

experimento. Neste caso, esta concentração foi calculada como uma média entre a 

concentração de entrada (ou seja, relativa à corrente com 1,8 % de hidrogênio) e a 

concentração de saída (ou seja, 1,8 % menos a quantidade consumida naquela 

temperatura). Caso os parâmetros k e E encontrados fossem iguais aos obtidos usando 

CH2 constante, ter-se-ia um indício de que a aproximação do sistema por um meio com 

CH2 constante é válida. 

 Os parâmetros foram otimizados usando a rotina fminsearch do MATLAB, 

partindo de estimativas iniciais obtidas pelo método da linearização (equação 2.3.1). O 

modelo obtido apenas por linearização foi comparado com aquele obtido após 

otimização com o fminsearch. Foram testadas também várias ordens e dimensões n 

para cada um dos modelos. 
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 Como o parâmetro k tem uma ordem de grandeza muito elevada, em torno de 

1020, a otimização foi feita tendo como variável ln(k), o que diminuiu bastante o tempo 

de convergência. Ou seja, o modelo foi reparametrizado da seguinte forma: 

 

��

��

��

�

�

��
  (3.4.1) 

 

 onde A, que é igual a ln(k), e E foram os parâmetros efetivamente usados pela 

rotina fminsearch para a otimização. 

 A função objetivo usada como critério de minimização foi a soma dos 

quadrados dos erros entre os valores de dα/dT obtidos pelo modelo e a partir dos 

dados experimentais. Ou seja, 

 

123 / /
�4

/5�   (3.4.2) 

 

 onde ./ e .�/ são, respectivamente, os valores de dα/dT em cada temperatura 

obtidos a partir dos dados experimentais, e a partir do modelo ajustado. O uso de uma 

função objetivo deste tipo, ou seja, do tipo χ² (chi-quadrado), permite que as regiões 

de confiança sejam calculadas mediante a equação 2.4.1. Esta função também 

amplifica os erros maiores, por elevá-los ao quadrado, e tanto os erros negativos 

quanto os positivos participam positivamente do somatório (SCHWAAB e PINTO, 

2007a). 

 

 3.5. Análise estatística da qualidade dos modelos ajustados 

 

 A qualidade do melhor modelo ajustado para cada catalisador foi avaliada por 

três critérios: a região de confiança dos parâmetros estimados, o teste de Lilliefors 

para avaliar a normalidade dos erros de previsão, e a comparação entre o erro das 

previsões feitas pelo modelo e o erro experimental. 

 O cálculo da matriz Hessiana usada na equação 2.4.2 foi feito numericamente, 

por aproximação quadrática, usando variações de ± 0,1% nos parâmetros para o 

cálculo das derivadas. Para a geração do gráfico da elipse mostrando a região de 
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confiança dos parâmetros, foi usada uma rotina adaptada da função Ellipse_plot 

(MOSHTAGH, 2009), disponibilizada pela autora no site 

www.mathworks.com.matlabcentral/fileexchange/. 

 O teste de Lilliefors foi feito por meio da rotina lillietest do MATLAB. 

 Foram usados níveis de significância de 5% para o teste de Lilliefors e para o 

cálculo da região de confiança. 

 As variâncias de previsão e experimental, descritas pelas equações 2.4.3 e 

2.4.4, foram usadas para verificar a adequação dos ajustes aos dados, e a possível 

super-parametrização dos modelos. 
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4. Resultados e discussão 

 4.1. Resultados das análises de TPR 

 

 O perfil de TPR do catalisador CuCe apresentou 2 picos, e o do catalisador 

CuHTCMg apresentou apenas um pico. Os catalisadores serão discutidos por ordem de 

complexidade de seus perfis de TPR, ou seja, na ordem CuHTCMg - CuCe, uma vez que 

a estimação dos parâmetros se torna mais complexa com um maior número de picos a 

serem ajustados. 

 A conversão do sinal detectado pelo espectrômetro de massas em valores de 

consumo de hidrogênio foi feita usando o programa desenvolvido neste trabalho. 

 A bomba de vácuo acoplada ao espectrômetro de massas teve uma ligeira 

variação de potência; isto gerou um atraso de 5 a 10°C em algumas análises. Este 

atraso foi corrigido deslocando-se o eixo X de forma correspondente, para manter a 

qualidade da posterior estimação de parâmetros. 

 O perfil de TPR do catalisador CuHTCMg apresentou apenas um pico com 

consumo máximo por volta de 430°C, como pode ser observado na Figura 4.1.1. 
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Figura 4.1.1 – Perfil de TPR do catalisador CuHTCMg (3 análises) 
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 A temperatura na qual ocorreu a redução do cobre no catalisador CuHTCMg foi 

superior às descritas por Valente et al. (2010) e Chmielarz et al. (2003), entre 200 e 

300°C. 

 Chmielarz et al. (2003) descreveram ainda um pico de consumo de H2 acima de 

600°C, relativo à redução da fase espinélio CuAl2O4; este segundo pico não foi 

observado nas análises, devido ao uso de uma temperatura de 500°C na calcinação, na 

qual não há formação do espinélio. Tal segundo pico também não foi observado por 

Valente et al. (2010) com o uso de uma temperatura semelhante na calcinação. 

 O consumo total de hidrogênio foi igual a 0,2482 ± 0,0009 mmolH2/gcat, o que 

corresponde a um grau de redução igual a 32,8 ± 0,4 % do cobre (teor teórico) contido 

no catalisador. 

 Para explicar o baixo grau de redução do cobre neste caso, são necessárias 

análises de caracterização mais profundas, a fim de verificar o teor real no catalisador 

e a dispersão do cobre no suporte do tipo hidrotalcita. Uma explicação plausível é a de 

que parte do cobre esteja localizada nas lamelas do composto tipo-hidrotalcita, não 

sofrendo redução nesta faixa de temperatura por formar uma rede cristalina compacta 

após a calcinação (BEHRENS et al., 2010). 

 

 O perfil de TPR do catalisador CuCe apresentou dois picos, com temperaturas 

de consumo máximo por volta de 240 e 275°C, como mostrado na Figura 4.1.2. 
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Figura 4.1.2 – Perfil de TPR do catalisador CuCe (3 análises) 

 

 A redução do cobre contido no catalisador ocorreu na mesma faixa de 

temperaturas descrita por Scirè et al. (2012). O consumo total de hidrogênio foi igual a 

1,3391 ± 0,2008 mmolH2/gcat, o que corresponde a um grau de redução igual a 

aproximadamente 100 % do cobre (teor teórico) contido no catalisador. 

 A existência de dois picos de redução pode estar relacionada a regiões do 

catalisador onde o cobre interage de formas distintas com o suporte – como sugerido 

por Avgouropoulos e Ioannides (2003) -, ou representar a redução do CuO em duas 

etapas (Cu2+ a Cu+ e então a Cu0), estando de acordo com a interpretação feita por 

Patel e Plant (2007). 

 As análises usando WHSV constante da ordem de 67 h-1 e massas de catalisador 

de 30 e 50 mg apresentaram diferença de 12% no consumo de hidrogênio por grama 

de catalisador. Este erro é menor que o erro experimental de 15% obtido nas 

quantificações das triplicatas da análise apresentadas na Figura 4.1.2. 
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 4.2. Funcionamento do programa de Quantificação 

 

 A primeira etapa do desenvolvimento do programa foi a configuração da janela 

de interface. A janela inicial foi construída como mostrado na Figura 4.2.1. 

 

 

Figura 4.2.1 – Interface do programa para quantificação dos resultados de TPR 

 

 O programa foi projetado para receber dados diretamente do computador 

acoplado ao TCD do laboratório, ou gerados a partir de outro método de 

quantificação. 

 Para o uso de um método diferente do TCD, o arquivo deve conter pelo menos 

duas colunas de dados, sendo a primeira relativa ao eixo X (em unidade de tempo ou 

de temperatura) e a segunda ao eixo Y (sinal detectado, geralmente em mA ou mV). 

Após a escolha do arquivo, o programa apresenta um gráfico mostrando os dados 

brutos da análise, como na Figura 4.2.2. 

 A importação dos dados é realizada usando a função importdata, que funciona 

para arquivos com extensão .txt ou .dat, entre outros. 
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Figura 4.2.2 – Gráfico dos dados brutos gerado pelo programa (catalisador CuCe) 

 

 Em seguida, o usuário deve selecionar a região a ser analisada usando a 

ferramenta ZOOM no gráfico e clicando em “Selecionar” no programa, e informar a 

rampa de temperaturas usada (T0 e beta, sendo T = T0 + βt) ou clicar em “Calcular...” e 

informar até 4 pares [t(s ou min), T(°C)] para que o programa calcule a rampa. No caso 

de o método escolhido ser o TCD, ao clicar em “Calcular...” o programa calcula T0 e β 

automaticamente. 

 O próximo passo consiste em preencher as condições da análise e os sinais de 

referência – ou seja, os sinais detectados para o gás inerte e para a mistura H2/inerte. 

Estes sinais podem ser verificados nos dados da própria análise, bastando realizar 

degraus mudando o gás de entrada de “inerte” para “H2/inerte” ao início da detecção. 

Na Figura 4.2.2, o degrau pode ser observado entre X = 0 e X = 500 (s). 

 Ao clicar em “Tratar os dados”, o programa converte o sinal detectado em 

dados de vazão consumida de H2 (mmolH2 min-1 gcat
-1), de dα/dT (em K-1) e de α, em 

função da temperatura (°C). São gerados gráficos como os da Figura 4.2.3, com a linha 

de base devidamente subtraída. Na janela do programa, são gerados gráficos de 

dα/dT, e α, já normalizado para valores entre 0 e 1. 
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Figura 4.2.3 – Gráficos apresentando os resultados tratados (catalisador CuCe) 

 

 A quantificação do consumo pode ser feita considerando apenas um pico, neste 

caso quando o usuário clicar em “Quantificar” o programa irá apenas integrar os 

dados; ou pode-se considerar a sobreposição parcial de 2 ou 3 picos, neste caso basta 

que o usuário informe as temperaturas dos máximos dos picos e clique em 

“Quantificar” para que o programa calcule a contribuição aproximada de cada pico 

separando-os por deconvolução gaussiana. 

 Os dados serão integrados numericamente pelo método dos trapézios, o 

consumo de hidrogênio será apresentado na janela do programa, e no caso de haver 

mais de um pico, será gerado um gráfico como o da Figura 4.2.4. No grafico, as áreas 

totais sob o gráfico do consumo e sob a soma das gaussianas são normalizadas para 1 

unidade arbitrária (u.a.). 
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Figura 4.2.4 – Gráfico apresentando a quantificação de dois picos (catalisador CuCe) 

( – : dados; - - - : gaussianas ajustadas; - · - · : soma das gaussianas) 

 

 Pode-se observar na Figura 4.2.4 que a soma dos picos, em vermelho, não 

representa fielmente os dados experimentais, em azul. Isto ocorre porque a cinética da 

reação gera curvas inclinadas para um dos lados, e não simétricas como as gaussianas. 

Porém, as áreas dos picos podem ser usadas como estimativas para a contribuição de 

cada pico no consumo total de H2. O consumo estimado em cada pico é apresentado 

na janela do programa já na unidade real (mmolH2/gcat). 

 Após a quantificação do(s) pico(s), o grau de redução do catalisador pode ser 

calculado informando-se o teor de espécie redutível no catalisador (em % mássica), a 

massa molar desta espécie (em g/mol) e o número de mols de H2 consumidos para a 

redução de cada mol da espécie. Ao clicar-se em “Calcular”, o grau de redução será 

apresentado em seu valor total e como os valores das contribuições dos picos 

ajustados anteriormente. 

 Os dados podem ser salvos em termos da vazão consumida de H2 por grama de 

catalisador (mmolH2 min-1 gcat
-1) e do consumo cumulativo (mmolH2 gcat

-1) ambos em 

função da temperatura (°C), ou em termos de dα/dT (K-1) e α (adimensional) em 

função da temperatura (K), que serão usados no ajuste dos modelos. Os picos gerados 

pela deconvolução gaussiana também podem ser salvos. 
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 As condições informadas pelo usuário podem, ainda, ser salvas (clicando em 

“Salvar”, na parte inferior da janela) para evitar que tenham que ser digitadas 

novamente caso o usuário tenha que quantificar outra análise realizada nas mesmas 

condições. 

 

 4.3. Estimação de parâmetros cinéticos 

 

 Os resultados obtidos para a estimação de parâmetros cinéticos do catalisador 

CuHTCMg são apresentados na Tabela 4.3.1. Os termos k0 e E0 mostrados na tabela 

são os parâmetros obtidos apenas por linearização, enquanto k e E são os parâmetros 

otimizados a partir de k0 e E0. 

 

Tabela 4.3.1 – Resultados da estimação de parâmetros para o catalisador CuHTCMg 

  k0 E0 Fobj  k E Fobj 

1ª ordem  7,1278e20 2,3585e5 0,0523  3,0639e25 3,0497e5 0,0022 
2ª ordem  7,0324e20 2,3571e5 0,0311  2,6577e38 4,7558e5 0,00044 
3ª ordem  6,9383e20 2,3557e5 0,0284  1,3215e49 6,1694e5 0,00041 

Avrami 2-D  1,2787e22 2,4173e5 0,2836  4,3182e10 1,0812e5 0,0017 
Avrami 3-D  2,8115e22 2,4369e5 0,4892  2,6708e5 3,9684e4 0,0013 

3ª ordem com 
consumo de H2 

 
6,9383e20 2,3557e5 0,0284 

 
1,3215e49 6,1694e5 0,00041 

(k0 e k em L.mol-1.min-1; E0 e E em J.mol-1) 

 

 Como pode ser observado na Tabela 4.3.1, os ajustes com menor erro (ou seja, 

com menor valor da função objetivo) foram os de 2ª e 3ª ordens otimizados com a 

função fminsearch. Os valores das funções objetivo destes dois modelos foram 

praticamente iguais, porém o modelo de 3ª ordem resultou em um valor da função 

objetivo ligeiramente menor. 

 Quando se considerou o consumo de hidrogênio, os valores obtidos para os 

parâmetros e para a função objetivo foram muito próximos, logo a aproximação por 

CH2 constante é válida. 

 O perfil de TPR obtido experimentalmente, assim como os perfis obtidos pelos 

modelos de 2ª e 3ª ordem com parâmetros k0 e E0 (estimados pelo método da 
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 Como pode ser observado, o modelo que usa k0 e E0 como parâmetros resulta 

em uma curva muito diferente da obtida experimentalmente. As oscilações na parte 

final da curva construída com o modelo devem-se a imprecisões resultantes do 

módulo de integração numérica do MATLAB (função ode45). 

 

 Na Tabela 4.3.2 são apresentados os resultados da estimação de parâmetros 

para o catalisador CuCe. Considerou-se que cada um dos picos (parcialmente 

sobrepostos) se deve à redução do cobre interagindo fraca ou fortemente com o 

suporte CeO2, portanto com um conjunto de parâmetros k e E independente (sendo 

chamados k1, E1, e k2, E2). 

 As estimativas iniciais k10, k20, E10 e E20 foram obtidas pelo método da 

linearização a partir das gaussianas ajustadas para cada um dos picos, uma vez que 

este método não pode ser realizado quando duas curvas estão sobrepostas. A 

contribuição de cada pico (C1, C2) para a integral total do consumo foi fixada como o 

valor obtido pela deconvolução gaussiana, sendo C1 = 59 % e C2 = 41 %. A função 

objetivo foi calculada como a diferença entre a soma dos dois modelos ajustados e os 

dados experimentais. 

 

Tabela 4.3.2 - Resultados da estimação de parâmetros para o catalisador CuCe 

  k10 E10 k20 E20 Fobj 

1ª ordem  6,2631e13 1,0681e5 9,4554e35 3,5450e5 0,0237 
2ª ordem  6,2821e13 1,0680e5 9,6138e35 3,5456e5 0,0132 
3ª ordem  6,3012e13 1,0680e5 9,7748e35 3,5461e5 0,0136 

Avrami 2-D  1,5008e15 1,0550e5 1,1406e21 1,7587e5 0,0109 
Avrami 3-D  2,1496e15 1,0359e5 1,6437e21 1,7400e5 0,0203 

2ª ordem com 
consumo de H2 

 
6,2821e13 1,0680e5 9,6138e35 3,5456e5 0,0132 

       

  k1 E1 k2 E2 Fobj 

1ª ordem  6,7960e13 1,0970e5 9,3775e32 3,1653e5 0,0035 
2ª ordem  1,7333e14 1,1276e5 8,3843e35 3,4459e5 0,00050 
3ª ordem  2,1838e18 1,5122e5 4,4826e43 4,2354e5 0,00052 

Avrami 2-D  8,9709e4 2,6568e4 7,5763e9 7,6846e4 0,0014 
Avrami 3-D  9,3100e4 2,6063e4 3,7470e9 7,3961e4 0,0020 

2ª ordem com 
consumo de H2 

 
1,7333e14 1,1276e5 8,3843e35 3,4459e5 0,00050 

(k10, k20, k1 e k2 em L.mol-1.min-1; E10, E20, E1 e E2 em J.mol-1) 
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de cerca de 0,0025 K-1, o que corresponde a cerca de 10 % do valor máximo de dα/dT, 

enquanto para o modelo de 3ª ordem o erro máximo foi praticamente o mesmo. Em 

ambos os casos, o teste de Lilliefors não apresentou indícios de que a distribuição dos 

erros não seja normal. 

 As variâncias médias de previsão e experimental para o modelo de segunda 

ordem foram iguais a: %�²& = 4,62 x 10-6 e %²'() = 2,00 x 10-6; e para o de terceira 

ordem: %�²& = 4,83 x 10-6 e %²'() = 2,00 x 10-6. A variância da previsão é maior que a 

variância entre os experimentos, e a ordem de grandeza de ambas é a mesma; isto 

indica que o modelo está de acordo com os dados usados para o ajuste, e não super-

parametrizado (SCHWAAB e PINTO, 2007a). 

 As informações relativas aos dois ajustes (2ª e 3ª ordens) para o catalisador 

CuHTCMg são sumarizadas na Tabela 4.4.1 a seguir. 

 

Tabela 4.4.1 – Análise estatística dos modelos de 2ª e 3ª ordens (CuHTCMg) 

 2ª ordem 3ª ordem 

k (L.mol-1.min-1) 2,6577 x 1038 ± 15% 1,3215 x 1049 ± 10% 

E (J.mol-1) 4,7558 x 105 ± 0,15% 6,1694 x 105 ± 0,1% 

Fobj 0,00044 0,00041 

Resíduo máximo da previsão 0,0025 K-1 0,003 K-1 

Erros com distribuição normal? Sim Sim 

O [67²8] = O [6²9:;] ? 1 Sim Sim 

1 O [  ] = Ordem de grandeza 

 

 Para o catalisador CuCe, os melhores modelos também foram os de 2ª e 3ª 

ordens. A contribuição do primeiro pico foi fixada em C1 = 0,59; e a do segundo pico 

em C2 = 0,41. A diferença entre as contribuições dos picos indica que não se trata de 

uma redução em duas etapas, e sim da redução de cobre com duas afinidades com o 

suporte. 

 Nas Figuras 4.4.6 e 4.4.7 são apresentadas as regiões de confiança dos 

parâmetros k1, E1 e k2, E2, já normalizadas com relação aos mesmos. 
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Tabela 4.4.2 – Análise estatística dos modelos de ordens 2, 3, e ordem mista (CuCe) 

 2ª ordem 3ª ordem Ordem mista 

k1 (L.mol-1.min-1) 1,73 x 1014 ± 80% 2,18 x 1018 ± 10% 1,60 x 1017 ± 10% 

E1 (J.mol-1) 1,13 x 105 ± 2% 1,51 x 105 ± 0,2% 1,40 x 105 ± 0,3% 

k2 (L.mol-1.min-1) 8,38 x 1035 ± 10% 4,48 x 1043 ± 170% 3,86 x 1032 ± 3% 

E2 (J.mol-1) 3,45 x 105 ± 0,1% 4,23 x 105 ± 1% 3,09 x 105 ± 0,04% 

Fobj 0,00050 0,00052 0,00044 

Resíduo máximo da 

previsão 
0,001 K-1 0,0015 K-1 0,001 K-1 

Erros com 

distribuição normal? 
Não Não Não 

O [67²8] = O [6²9:;] ? 1 Sim Sim Sim 

1 O [  ] = Ordem de grandeza 

 

 As regiões de confiança obtidas para os dois catalisadores apresentaram forma 

elipsoide, com eixo diagonal em relação ao plano cartesiano. Isto indica que há 

correlação entre os parâmetros, e quando isto ocorre, as incertezas exatas de cada 

parâmetro não podem ser observadas independentemente. Uma alternativa que pode 

ser usada em trabalhos futuros é uma nova reparametrização do modelo, como a 

proposta por Schwaab e Pinto (2007b). Como demonstrado pelos autores, o uso de 

uma temperatura de referência para o ajuste pode eliminar completamente a 

correlação, resultando em regiões de confiança elípticas com eixos paralelos a x e y. 

 A análise da normalidade dos erros leva a crer que os erros do modelo obtido 

para o catalisador CuHTCMg seguem distribuição normal, enquanto os erros para o 

catalisador CuCe não o fazem. A não-normalidade dos últimos pode ser explicada pela 

pior convergência do ajuste quando há dois ou mais picos, já que o número de 

variáveis aumenta, e a chance de haver mínimos locais em Fobj é maior. 

 Em todos os casos testados, os parâmetros obtidos pelo método da 

linearização resultaram em curvas muito distantes das obtidas experimentalmente. 

Isto já era esperado, uma vez que os erros experimentais, por menores que sejam, são 

amplificados de forma absurda quando aplica-se o logaritmo nos dados experimentais. 
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 Como apontado por Schwaab e Pinto (2007a), a estimação de parâmetros só 

possui significado estatístico se os dados forem usados para o ajuste da forma que 

foram medidos ou, no máximo, transformados por soma ou multiplicação de 

constantes. 
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5. Conclusão 

 

 O software de quantificação desenvolvido realiza com sucesso a quantificação 

de perfis de TPR. Seu uso é relativamente fácil e intuitivo para uma pessoa versada na 

técnica da redução a temperatura programada, e isto se deve principalmente ao uso 

da interface gráfica. 

 A deconvolução de picos sobrepostos feita pelo programa estima as áreas 

relativas dos picos de forma bem aproximada, com rápida convergência. Por exemplo, 

para o catalisador CuCe, o ajuste de modelos foi paralelamente testado variando-se a 

contribuição de cada pico, e o melhor ajuste foi obtido com o uso dos coeficientes 

determinados pelo software (C1 = 0,59; C2 = 0,41). 

 O único fator inconveniente relacionado ao software é a necessidade da 

plataforma MATLAB, sem a qual o uso do programa não seria possível. Porém, existe 

uma ferramenta chamada Compilador que permite o salvamento de programas do 

MATLAB em um programa executável (extensão .exe). Neste caso, o programa não 

necessita do MATLAB para rodar. A Compilação do programa fica como proposta para 

trabalhos futuros. 

 O melhor modelo para descrever a redução do cobre no catalisador CuHTCMg 

foi o de nucleação randômica de 3ª ordem. A análise estatística também leva a crer 

que este é o melhor modelo, já que a incerteza paramétrica é menor que a do modelo 

de 2ª ordem, e a variância de previsão está de acordo com os erros experimentais. 

 Já para o catalisador CuCe, o melhor modelo testado foi, aparentemente, o de 

2ª ordem. Porém, a análise estatística mostrou que o primeiro pico era melhor 

descrito pelo modelo de 3ª ordem, e foi feito um novo ajuste, resultando em um 

menor valor da função objetivo, e erros muito menores em k1 (cuja incerteza passou 

de 80 % para 10 %) e E1 (incerteza de 2 % para 0,3 %). 

 Os melhores modelos obtidos para cada catalisador conseguem reproduzir os 

dados com erro máximo de 10%. 

 Uma última conclusão a que se pode chegar pela análise dos resultados é a de 

que a estimação de parâmetros não é completa sem uma análise estatística 

apropriada. Nem sempre o modelo com menor valor da Função objetivo representa os 
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dados da melhor forma; a incerteza nos parâmetros também é importante para definir 

o melhor modelo. 
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Apêndice A1 - Rotina do MATLAB: ajuste de modelo para o catalisador CuHTCMg 
 
% GERACAO DOS DADOS 
  
clear all; 
global DATA CH2 beta n R X 
dataHTCMg; 
  
CH2=0.018/22.4; beta=9.9975; n=2; R=8.31; 
  
dataT3=DATA(:,1); 
dataY3=DATA(:,2); 
dataINT3=zeros(size(dataT3,1)-4,1); 
  
dataINT=[0;dataY3;0].*([dataT3;0;0]-[0;0;dataT3])/2; s=0; 
for i=4:size(dataINT,1)-3 
    s=s+dataINT(i); 
    dataINT3(i-3)=s; 
end 
  
DATA=[DATA(2:size(DATA,1)-3,1),DATA(2:size(DATA,1)-3,2),dataINT3]; 
figure(1); plot(DATA(:,1),30*DATA(:,2),'b',DATA(:,1),DATA(:,3),'r'); 
set(1,'color',[1 1 1]); 
legend('d\alpha/dT','\alpha','Location','NorthWest'); 
xlabel('Temperatura (K)'); 
figure(2); set(2,'color',[1 1 1]); 
  
  
% ESTIMATIVAS INICIAIS 
  
par0=estim_ordn(DATA); 
  
k0=par0(1); E0=par0(2); par0(1)=log(k0); ERRO0=erro_ordn(par0); 
  
disp(' '); 
disp('Parametros obtidos por linearizacao:'); 
disp(['k0 = ' num2str(k0,'%10.4e\n')]); 
disp(['E0 = ' num2str(E0,'%10.4e\n')]); 
disp(['ERRO 0 = ' num2str(ERRO0,'%10.4e\n')]); 
  
  
% APRIMORAMENTO DOS PARAMETROS POR MINIMIZACAO DO ERRO 
  
clear dataT3 dataY3 dataINT dataINT3 
options.MaxFunEvals=1e100; options.MaxIter=1e100; 
par=fminsearch('erro_ordn',par0,options); 
  
k=exp(par(1)); E=par(2); 
ERRO=erro_ordn(par); 
  
disp(' '); 
disp('Parametros obtidos apos minimizacao do erro:'); 
disp(['k = ' num2str(k,'%10.4e\n')]); 
disp(['E = ' num2str(E,'%10.4e\n')]); 
disp(['ERRO = ' num2str(ERRO,'%10.4e\n')]); 
disp(' '); 
  
T=DATA(1,1):1:DATA(size(DATA,1),1)'; 
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DATA2=tpr_ordn(T,[k0;E0]); DATA3=tpr_ordn(T,[k;E]); 
figure(2); set(2,'color',[1 1 1]); 
for i=1:3:size(DATA,1); X(i)=DATA(i,1); Y(i)=DATA(i,2); end; 
plot(X(X>0),Y(X>0),'ko'); hold on; 
plot(DATA2(:,1),DATA2(:,2),'r--
',DATA3(:,1),DATA3(:,2),'b','LineWidth',2); 
legend('Dados','Ajuste por linearizacao','Ajuste por minimizacao do 
erro','Location','NorthEast'); 
xlabel('Temperatura (K)'); ylabel('d\alpha/dT'); hold off; 
  
  
% ANALISE ESTATISTICA 
  
dataEXP=(dataYA+dataYB+dataYC)/3; 
dataMODELO=tpr_ordn(dataT,[k;E]); dataMODELO=dataMODELO(:,2); 
  
% Intervalo de confiança 
C=[log(k);E]; figure(6); 
A=numhess('erro_ordn',C,0.001); Chi=ERRO*2/288*3.0271; 
A=inv(2*inv(A))/Chi; 
figure(5); set(5,'color',[1 1 1]); ellipse_plot(A,C,100); hold off; 
xlabel('k (L/mol.min)'); ylabel('E (J/mol)'); 
  
% figure(7); set(7,'Color',[1 1 1]); 
% hold on; plot((exp(X(1,:))-k)/k,(X(2,:)-E)/E,'r--'); axis tight; 
hold off; 
  
% Comparação de variâncias 
sig2_modelo=mean((dataYA-dataMODELO).^2+(dataYB-
dataMODELO).^2+(dataYC-dataMODELO).^2) 
sig2_exp=mean((dataYA-dataEXP).^2+(dataYB-dataEXP).^2+(dataYC-
dataEXP).^2) 
  
% Normalidade dos erros 
figure(3); set(3,'color',[1 1 1]); 
plot(dataEXP,dataMODELO,'ko',[min(dataEXP),max(dataEXP)],[min(dataEXP)
,max(dataEXP)],'r'); axis tight; 
xlabel('Valor medio experimental'); ylabel('Valor obtido pelo 
modelo'); 
dataERRO=dataMODELO-dataEXP; 
  
figure(4); set(4,'color',[1 1 1]); 
plot(dataEXP,dataERRO,'ko',[min(dataEXP),max(dataEXP)],[0,0],'r-'); 
axis tight; xlabel('Valor medio experimental'); ylabel('Residuo'); 
  
L=lillietest(dataERRO) 
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Apêndice A2 - Rotina do MATLAB: ajuste de modelo para o catalisador CuCe 
 
% GERACAO DOS DADOS 
  
close all; clear all; 
global DATA C1 C2 CH2 beta n n1 n2 R X 
dataCuCe; CH2=0.018/22.4; beta=10.1218; n=2; n1=3; n2=2; R=8.31; 
C1=0.59; C2=1-C1; 
  
dataT3=DATA(:,1); 
dataY3=DATA(:,2); 
dataINT3=zeros(size(dataT3,1)-4,1); 
  
dataINT=[0;dataY3;0].*([dataT3;0;0]-[0;0;dataT3])/2; s=0; 
for i=4:size(dataINT,1)-3 
    s=s+dataINT(i); 
    dataINT3(i-3)=s; 
end 
  
DATA=[DATA(2:size(DATA,1)-3,1),DATA(2:size(DATA,1)-3,2),dataINT3]; 
figure(1); plot(DATA(:,1),60*DATA(:,2),'b',DATA(:,1),DATA(:,3),'r'); 
set(1,'color',[1 1 1]); 
legend('d\alpha/dT','\alpha','Location','NorthWest'); 
xlabel('Temperatura (K)'); 
figure(2); set(2,'color',[1 1 1]); 
  
  
% ESTIMATIVAS INICIAIS (OBTIDAS POR DECONVOLUCAO GAUSSIANA) 
  
mi=513.3; sig=23.5; 
dataY3=exp(-((dataT3-mi)/sig).^2/2)/(2*pi*sig^2)^0.5; 
dataINT=[0;dataY3;0].*([dataT3;0;0]-[0;0;dataT3])/2; s=0; 
for i=4:size(dataINT,1)-3 
    s=s+dataINT(i); 
    dataINT3(i-3)=s; 
end 
ESTIM1=[dataT3(2:size(dataT3,1)-3,1),dataY3(2:size(dataY3,1)-
3,1),dataINT3]; 
  
mi=549; sig=16.5; 
dataY3=exp(-((dataT3-mi)/sig).^2/2)/(2*pi*sig^2)^0.5; 
dataINT=[0;dataY3;0].*([dataT3;0;0]-[0;0;dataT3])/2; s=0; 
for i=4:size(dataINT,1)-3 
    s=s+dataINT(i); 
    dataINT3(i-3)=s; 
end 
ESTIM2=[dataT3(2:size(dataT3,1)-3,1),dataY3(2:size(dataY3,1)-
3,1),dataINT3]; 
  
n=n1; par10=estim_ordn(ESTIM1); 
n=n2; par20=estim_ordn(ESTIM2); 
  
k10=par10(1); E10=par10(2); par10(1)=log(k10); 
k20=par20(1); E20=par20(2); par20(1)=log(k20); 
ERRO0=erro_2ordn23([par10;par20]); 
  
disp(' '); 
disp('Parametros obtidos por linearizacao:'); 
disp(['k10 = ' num2str(k10,'%10.4e\n')]); 
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disp(['E10 = ' num2str(E10,'%10.4e\n')]); 
disp(['k20 = ' num2str(k20,'%10.4e\n')]); 
disp(['E20 = ' num2str(E20,'%10.4e\n')]); 
disp(['ERRO 0 = ' num2str(ERRO0,'%10.4e\n')]); 
  
  
% APRIMORAMENTO DOS PARAMETROS POR MINIMIZACAO DO ERRO 
  
clear dataT3 dataY3 dataINT dataINT3 mi sig ESTIM1 ESTIM2 
options.MaxFunEvals=1e100; options.MaxIter=1e100; 
par=fminsearch('erro_2ordn23',[par10;par20],options); 
  
k1=exp(par(1)); E1=par(2); k2=exp(par(3)); E2=par(4); 
ERRO=erro_2ordn23(par); 
  
disp(' '); 
disp('Parametros obtidos apos minimizacao do erro:'); 
disp(['k1 = ' num2str(k1,'%10.4e\n')]); 
disp(['E1 = ' num2str(E1,'%10.4e\n')]); 
disp(['k2 = ' num2str(k2,'%10.4e\n')]); 
disp(['E2 = ' num2str(E2,'%10.4e\n')]); 
disp(['ERRO = ' num2str(ERRO,'%10.4e\n')]); 
disp(' '); 
  
T=DATA(1,1):1:DATA(size(DATA,1),1)'; 
n=n1; DATA2=C1*tpr_ordn(T,[k10;E10]); n=n2; 
DATA2=DATA2+C2*tpr_ordn(T,[k20;E20]); 
n=n1; DATA3=C1*tpr_ordn(T,[k1;E1]); n=n2; 
DATA3=DATA3+C2*tpr_ordn(T,[k2;E2]); 
figure(2); set(2,'color',[1 1 1]);  
for i=1:7:size(DATA,1); X(i)=DATA(i,1); Y(i)=DATA(i,2); end; 
plot(X(X>1),Y(X>1),'ko'); hold on; 
plot(T,DATA2(:,2),'r--',T,DATA3(:,2),'b','LineWidth',2); 
legend('Dados','Ajuste por linearizacao','Ajuste por minimizacao do 
erro','Location','NorthWest'); 
xlabel('Temperatura (K)'); ylabel('d\alpha/dT'); hold off; 
  
  
% ANALISE ESTATISTICA 
  
dataEXP=(dataYA+dataYB+dataYC)/3; 
n=n1; dataMODELO=C1*tpr_ordn(dataT,[k1;E1]); 
n=n2; dataMODELO=dataMODELO+C2*tpr_ordn(dataT,[k2;E2]); 
  
% Intervalo de confiança 
PAR=[log(k1);E1;log(k2);E2]; figure(6); 
HESS=numhess('erro_2ordn23',PAR,0.001); Chi=ERRO*4/1162*2.3796; 
  
C=[PAR(1);PAR(2)]; A=inv(2*inv(HESS(1:2,1:2)))/Chi; 
figure(5); set(5,'color',[1 1 1]); ellipse_plot(A,C,100); 
xlabel('k1 (L/mol.min)'); ylabel('E1 (J/mol)'); 
  
figure(7); set(7,'Color',[1 1 1]); 
hold on; plot((exp(X(1,:))-k1)/k1,(X(2,:)-E1)/E1,'r--'); axis tight; 
hold off; 
  
C=[PAR(3);PAR(4)]; A=inv(2*inv(HESS(3:4,3:4)))/Chi; 
figure(6); set(6,'color',[1 1 1]); ellipse_plot(A,C,100); 
xlabel('k2 (L/mol.min)'); ylabel('E2 (J/mol)'); 
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figure(8); set(8,'Color',[1 1 1]); 
hold on; plot((exp(X(1,:))-k2)/k2,(X(2,:)-E2)/E2,'r--'); axis tight; 
hold off; 
  
% Comparação de variâncias 
sig2_modelo=mean((dataYA-dataMODELO(:,2)).^2+(dataYB-
dataMODELO(:,2)).^2+(dataYC-dataMODELO(:,2)).^2) 
sig2_exp=mean((dataYA-dataEXP).^2+(dataYB-dataEXP).^2+(dataYC-
dataEXP).^2) 
  
% Normalidade dos erros 
figure(3); set(3,'color',[1 1 1]); 
plot(dataEXP,dataMODELO(:,2),'ko',[min(dataEXP),max(dataEXP)],[min(dat
aEXP),max(dataEXP)],'r'); axis tight; 
xlabel('Valor medio experimental'); ylabel('Valor obtido pelo 
modelo'); 
dataERRO=dataMODELO(:,2)-dataEXP; 
  
figure(4); set(4,'color',[1 1 1]); 
plot(dataEXP,dataERRO,'ko',[min(dataEXP),max(dataEXP)],[0,0],'r-'); 
axis tight; xlabel('Valor medio experimental'); ylabel('Residuo'); 
  
L=lillietest(dataERRO) 
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Apêndice A3 - Rotinas do MATLAB: funções auxiliares 
 
Função estim_ordn 
 
function estim_ordn=estim_ordn(data) 
global n R beta CH2 
T=data(:,1); alfa=data(:,2); dalfa=data(:,3); 
  
a= dalfa>0 & alfa>0 & alfa<1; 
X=1./T(a); Y=log(dalfa(a))-n*log(1-alfa(a)); 
  
coef=polyfit(X,Y,1); 
estim_ordn=[beta*exp(coef(2))/CH2;-coef(1)*R]; 

 
Função erro_ordn 
 
function erro_ordn=erro_ordn(par) 
global DATA n R beta CH2 
  
DATA2=tpr_ordn(DATA(:,1),[exp(par(1));par(2)]); 
plot(DATA(:,1),DATA(:,2),'k',DATA2(:,1),DATA2(:,2),'r'); drawnow; 
erro_ordn=sum((DATA2(:,2)-DATA(:,2)).^2); 

 
Função erro_2ordn 
 
function erro_2ordn=erro_2ordn(par) 
global DATA C1 C2 n R beta CH2 
  
DATAa=tpr_ordn(DATA(:,1),[exp(par(1));par(2)]); 
DATAb=tpr_ordn(DATA(:,1),[exp(par(3));par(4)]); 
  
DATA2=[DATAa(:,1),C1*DATAa(:,2)+C2*DATAb(:,2),C1*DATAa(:,3)+C2*DATAb(:
,3)]; 
plot(DATA(:,1),DATA(:,2),'k',DATA2(:,1),DATA2(:,2),'r'); drawnow; 
erro_2ordn=sum((DATA2(:,2)-DATA(:,2)).^2); 

 
Função  tpr_ordn 
 
function tpr_ordn=tpr_ordn(dataT,par) 
global beta CH2 n R 
warning off 
k0=par(1); E=par(2); 
  
[dataT,alfa]=ode45('d_ordn',dataT,0,[],[k0;E]); 
dalfa=d_ordn(dataT,alfa,[],[k0;E]); 
a= alfa>0.99999999; dalfa(a)=0; 
  
tpr_ordn=[dataT,dalfa,alfa]; 
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Função d_ordn 
 
function d_ordn=d_ordn(T,alfa,flag,par) 
global n R beta CH2 
k0=par(1); E=par(2); 
if alfa>0.99999999 
    d_ordn=0; 
else 
    d_ordn=k0*CH2/beta*exp(-E./R./T).*(1-alfa).^n; 
end 

 
Função numhess 
 
function hess=numhess(fun,par,delta) 
global n R DATA 
  
dpar=par*delta; 
hess=zeros(size(par,1),size(par,1)); 
  
for i=1:size(par,1) 
    for j=1:size(par,1) 
        if i==j 
            par(i)=par(i)+dpar(i); 
            c=feval(fun,par); 
            par(i)=par(i)-2*dpar(i); 
            a=feval(fun,par); 
            par(i)=par(i)+dpar(i); 
            b=feval(fun,par); 
            hess(i,j)=(c+a-2*b)/dpar(i)^2; 
        else 
            par(i)=par(i)+dpar(i); 
            par(j)=par(j)+dpar(j); 
            d=feval(fun,par); 
            par(j)=par(j)-2*dpar(j); 
            b=feval(fun,par); 
            par(i)=par(i)-2*dpar(i); 
            a=feval(fun,par); 
            par(j)=par(j)+2*dpar(j); 
            c=feval(fun,par); 
            par(i)=par(i)+dpar(i); 
            par(j)=par(j)-dpar(j); 
            hess(i,j)=((d-c)/2/dpar(i)-(b-a)/2/dpar(i))/2/dpar(j); 
        end 
    end 
end 


