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Introduccion

Desde los afios 80 la industria de la quimica fina, de los polimeros y las empresas de
optimizacion y/o intensificacion de procesos, han demandado el desarrollo de ecuaciones de
estado para el calculo de propiedades termodindmicas de la hueva gama de materiales que se
han ido desarrollando, cuyo comportamiento se aleja de la idealidad. Esto se debe a que, en el
desarrollo de un proceso para producir y/o convertir un material se deben seguir ciertas
consideraciones [1] a la hora de proponerse. En el andlisis de factibilidad del proceso (Etapa I),
las propiedades fisicas de los compuestos tales como densidad, capacidades calorificas,
coeficientes de expansion, frecuentemente se estiman por correlaciones de valor practico o por
experimentos simples de bajo costo (v.gr. coeficientes de actividad a dilucién infinita por medio
de cromatografia de gas). Una precision del £25% en la propuesta es aceptada en los costos
estimados, pero la demanda de una mayor precision en los datos pueden variar [2]: un 20 % de
error en la densidad genera un 16 % de error en el dimensionamiento del equipo; un 20 % de
error en la difusividad genera un error del 4 % en el dimensionamiento de un equipo; un error
del 10 % en los coeficientes de actividad es despreciable en el dimensionamiento para mezclas
facilmente separables, pero para mezclas de puntos de ebullicibn muy cercanos (volatilidad
relativa < 1.1) este 10 % puede resultar en un error en el dimensionamiento del equipo por un
factor de 2 o méas. Las etapas de disefio del equipo (Etapa Il) y de puesta en marcha o
arranque (Etapa lIll), generalmente requieren datos de propiedades termo fisicas mucho mas
precisos. Generalmente, la etapa lll de disefio se llevan a cabo interpolando datos basados en
medidas experimentales. Por Ultimo los costos estimados de estas etapas son 9 %.

Adicionalmente se requieren procesos de separacién muy bien disefiados y eficientes. Las
operaciones de separacion frecuentemente representan alrededor del 80 % del capital invertido
al igual que una amplia fraccién de los gastos en energia en una planta quimica tipica. Un
cuadro tipico es la industria de EEUU, ésta consume aproximadamente 35 cuatrillones de
BTU/afo; en donde 6 cuatrillones de energia se deben a las operaciones de separacion y 2
cuatrillones son consumidos por la sola destilacion.

De lo anterior es claro que se requieren herramientas versatiles, que sin perder precision, que
nos permitan calcular propiedades termo fisicas de diferentes tipos de materiales en sus
diferentes estados de agregacion. La ecuaciones de estado que provienen principalmente de
las ecuaciones de Van der Waals parecian reproducir adecuadamente las propiedades de
ciertos materiales, presentaban vacios teéricos que impedian entender por qué estas
ecuaciones solo cubrian materiales especificos, principalmente caracterizados por su corto
tamafio molecular y débiles fuerzas electroestéaticas. Desde los 60s se conocian dos rutas para
intentar entender y posteriormente desarrollar modelos de materiales mas complejos en fases
fluidas: la teoria de ecuaciones integrales y la teoria de perturbaciones [2], Dichas teorias se
usaban especialmente para fases liquidas, ya que en gases las teorias cinéticas de Boltzman y
Maxwell daban luz al entendimiento de esta fase. La teoria de estado soélido ya con la inclusion
de la mecanica cuantica, logré entender gran parte del comportamiento de la materia en éste
estado de agregacion. La fase liquida por el contrario, presentaba varias dificultades hasta ese
entonces, debido a factores tales como los puentes de hidrogeno que afectaban directamente



la estructura del fluido. Cuando Wertheim en 1984 [4-7] publica su teoria de asociacion, la cual
explicaba fenédmenos tales como la formacion de complejos y agregados moleculares que las
teorias previas hasta ese entonces no podian entender se abre la puerta a un nuevo conjunto
de modelos predictivos. Es de esta teoria de Wertheim donde a finales de los 80s y principios
de los 90s nace la teoria estadistica de fluidos asociativos abreviada SAFT [8,9].

En 1990, Chapman et al desarrollan una ecuacién de estado a partir de SAFT [9], la cual
contenia fuertes bases tedricas de la mecanica estadistica que permitia teéricamente incluir un
amplio espectro de materiales especialmente en fases fluidas. No obstante, algunos aspectos
de su formulacién aln no estaban claros, especificamente la inclusion de algunos parametros.
No es hasta 1997 cuando Gil-Villegas et al [10] a partir de describir fluidos que interaccionan
via potenciales de rango variable que SAFT toma una verdadera direcciébn, ya que sus
pardmetros moleculares tienen claramente un sentido fisico, aparte puede describir un amplio
espectro de materiales. Es esta caracteristica la que impulsé fuertemente a la teoria estadistica
de fluidos asociativos de rango variable (SAFT-VR) en el campo de la descripcion de
propiedades termo fisicas de sustancias puras y mezclas.

Es asi como la ciencia de los materiales adquirié una gran herramienta en la estimacion de
propiedades termo fisicas de sistemas complejos como lo son los polimeros, los cristales
liquidos, interfaces (adsorciéon de fluidos en materiales), sistemas electroliticos, entre otros;
dichos sistemas estan involucrados directa e indirectamente en las diversas ramas de la ciencia
de los materiales actuales, en donde SAFT ayuda en el célculo de propiedades como el punto
de niebla en soluciones poliméricas [11], propiedades en estructuras copoliméricas [12]. Los
materiales ceramicos son usados entre muchas aplicaciones como soportes cataliticos, es
decir, sobre estas estructuras ceramicas se depositan, por ejemplo, nano particulas de un
material catalitico [13] (v.gr las zeolitas) los cuales se ponen en contacto con fases
heterogéneas y éstas son adsorbidas para posteriormente reaccionar. Para analizar el
desempefio de estos catalizadores se deben comparar tanto la cinética quimica como la
cinética de adsorcion, la cual es obtenida mediante la prediccién de isotermas de adsorcion via
SAFT [14]. En procesos de produccion de materiales electronicos, la electroquimica se ha
convertido en el “caballo de batalla” para el desarrollo de estos materiales. Por ejemplo, en el
crecimiento de estructuras de silicio poroso, las soluciones electroliticas (HF acuoso) son las
precursoras de éstas [15]; el calculo de actividades de soluciones electroliticas acuosas
contribuirda al entendimiento de la termodinamica de este proceso [16].

Muchas nuevas versiones se crearon a partir de SAFT-VR proponiendo nuevas
conceptualizaciones, sin embargo, el comun denominador en los modelos son los parametros
moleculares, los cuales se obtienen de ajustes de datos experimentales. Es conveniente
aclarar que cualquier modelo, por simple que sea, tiene una tendencia a ajustarse a una serie
de datos experimentales [17], es razonable que en ingenieria se tienda a usar el modelo mas
simplificado. El uso de modelos tan elaborados como SAFT sélo son justificados a nivel
industrial y, mediante la investigacion aplicada, cuando los sistemas son complejos, o cuando
después de explorar modelos simples, no se encuentra las estimaciones a las propiedades
requeridas. Al presentarse un problema en el que requerimos un modelo elaborado como
SAFT, se tiene un amplio espectro de posibles versiones a usar, y es comun que cada autor



postule su modelo como la mejor eleccién. Sin embargo, hoy en dia aun no es claro cuando es
conveniente usar un modelo u otro.

El presente trabajo se centra en buscar el camino que nos ayude a tener un criterio para
discernir entre uno u otro modelo. Eltrabajo acarreara el célculo y la posterior evaluacion de
los parametros necesarios mediante alguna herramienta que ayude en nuestra discriminacion.
Exploraremos entonces, una amplia gama de propiedades termo fisicas para el ajuste de estos
parametros, se escogeran los modelos SAFT-VR a evaluar y se aplicaran sustancias de
referencia como son los alcanos y un fluido complejo (con altas interacciones) como lo es el
agua. Es necesario entender y conocer las bases teoricas de la teoria SAFT. Asi pues, en los
capitulos 1 a 3 repasaremos las bases de la teoria SAFT general (mecéanica estadistica, teoria
de perturbaciones y teoria de perturbaciones de Wertheim). Posteriormente, revisaremos el
modelo especifico SAFT-VR y las vertientes de  éste, trabajados en esta tesis [1,18-23] que
veremos en el capitulo 4.

Al estudiar estos modelos se encontré que agregar diferentes criterios y modificando ciertas
expresiones en algunos de estos modelos, asumimos con criterio fisico (v.gr. agregando teoria
de polarizabilidad) que es posible mejorar la prediccion de estos modelos. Es asi como en el
capitulo 5 de esta tesis se muestra un nuevo desarrollo de la teoria de potenciales discretos
implementada en SAFT, que incrementa las probabilidades de prediccion, por lo menos en
sistemas de potenciales de repulsion suaves. A partir de este trabajo se escribird un articulo en
una revista indexada [24]. Otra modificacion serd agregar la teoria de polarizabilidad de
Kirkwood, la cual nos arroja un resultado interesante en el modelamiento de un sistema tan
complejo como lo es el agua.

Para resolver el problema planteado inicialmente, haremos uso de la estadistica como criterio
de seleccién de un modelo. Atacaremos este problema con ayuda del enfoque Bayesiano de
probabilidad [25]. En el capitulo 6 se estudiaran las herramientas estadisticas para evaluar
ajustes a los diferentes modelos SAFT, escogeremos entonces las propiedades
termodinamicas incluyendo propiedades en primeras y segundas derivadas, buscaremos datos
experimentales de estas propiedades en diferentes bases de datos y desarrollaremos los
algoritmos para obtener los calculos de estas propiedades para cada modelo [26]. El trabajo de
Clark et al [27] es hasta ahora la Gnica metodologia que nos habla de seleccién de parametros
en modelos moleculares. Esta consiste en una reduccion del espacio paramétrico del sistema
para tratar de entender el efecto de estos parametros. En dicho trabajo se analizd el agua,
sustancia pura y material de uso amplio que aun hoy en dia sigue siendo no bien entendida
[28]. Es ésta hasta el momento la Unica herramienta para discernir entre conjuntos de
parametros, para el mismo modelo molecular.

Esta tesis tendrd dos vertientes de innovacion: la primera serd evaluar las propiedades
estadisticas de estos ajustes para tener un criterio de seleccion de los modelos un poco mas
claro y asi, discernir entre uno u otro. Y la segunda es el disefio y acople de ajustes de estos
modelos a partir una metodologia de optimizacién que proviene de algoritmos robustos de
optimizacion [29].



En el capitulo 7 veremos los algoritmos de optimizacién desarrollados para poder encontrar los
valores 6ptimos de los ajustes a los pardmetros. El problema en la obtencion del minimo global
(desviaciones respecto a una propiedad termodinamica de referencia) se agudiza al
implementar las funciones objetivo con propiedades en primeras y segundas derivadas y
requiere de algoritmos estocésticos para superar este tipo de problematica. En este capitulo
hablaremos de la metodologia de optimizacion y principalmente nos enfocaremos en el
desarrollo del algoritmo hibrido de algoritmos genéticos con un recocido simulado desarrollado
en esta tesis.

Por ultimo, en el capitulo 8 mostraremos los resultados de la metodologia planteada para
sustancias puras como metano, propano, n-pentano; componentes tipicos del petréleo, y de
los cuales contamos con bastantes fuentes de datos experimentales, ademas de los
parametros obtenidos previamente por los autores de los modelos SAFT-VR tratados. Se
aplicard la metodologia también al agua, sistema complejo el cual presenta grandes
desviaciones de la idealidad al igual que fuertes anomalias en la region de baja temperatura
(regién de equilibrio liquido - vapor). De los resultados obtenidos sobre estos sistemas se esta
escribiendo dos articulos para una revista indexada [30-31]

Cabe mencionar, que este trabajo fue se realiz6 por tres instituciones, la Universidad Nacional
Auténoma de México a cargo del tesista y su tutora principal la doctora Beatriz Millan, la
Universidad de Guanajuato directamente con el doctor Alejandro Gil-Villegas miembro del
comité tutor del tesista; y por ultimo la Universidad de Vanderbilt (USA) en el grupo de
simulacién y modelamiento a cargo de la doctora Clare McCabe, en donde el autor de esta
tesis realiz6 una estancia de investigacion en el segundo semestre del afio 2011.
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Capitulo 1.

Conceptos de mecanica estadistica para el
desarrollo de teorias moleculares

En mecénica estadistica, la estructura de un fluido se expresa mediante cantidades
probabilisticas, llamadas funciones de distribuciéon molecular. La funcién de particion es
generalmente dificil de evaluar para un potencial de interaccion u(r); asi pues, se introducen
las funciones de distribucién dado que un problema de muchos cuerpos puede representarse
en término de las coordenadas de pocos de estos cuerpos. En términos estadisticos, es
suficiente conocer cémo estan distribuidas las moléculas una respecto a la otra.

Las funciones de distribucién pueden ser obtenidas por medio de tres vias:

¢ Experimentos de difraccion (Rayos X y Neutrones principalmente).
e Simulaciones de computadora (Monte Carlo y DinAmica molecular).
e Teorias de ecuaciones integrales.

1.1. Formulacién de funciones de distribucién de N — particulas:

La probabilidad conjunta clasica de que la celda i-ésima contenga un punto de fase (en el
espacio de fase de la colectividad canodnica) es:

e _BH(pN'TN)

N N _.NY\ _—_
AP = —rEn g

dp"dr¥ (1.1)
Donde Z es la funcion de particion. La ecuacion (1.1) muestra la probabilidad conjunta que el

sistema se encuentre en un volumen en el espacio de momento y de posicion de las N-
moléculas. Marginando la probabilidad sobre el espacio de coordenadas, tenemos:

NN e_BV(TN)
dpP (T' ) = Q—Nd'l"l dT‘N (12)

Donde Qy es la integral de configuracion.

1.1.1. Probabilidad genérica, dPg(")(r"):

Si marginamos aun mas la probabilidad y tomamos n moléculas del total de las N moléculas, y
calculamos la probabilidad de encontrar a estas n moléculas en posiciones fijas ry, 1y, ..., 7,
independiente de las posiciones de las otras (N-n) moléculas restantes.



1
dpﬂ@ﬂ)==5;dn."dngfe‘ﬁ”““dﬂﬁl"‘“N (1.3)

Esta es independiente de la enumeracion de la molécula (condiciéon de indistinguibilidad), y lo
gue nos interesa es la probabilidad que una molécula de las N de nuestro sistema se encuentre
en la posicién ry, otra en la posicién r,, asi sucesivamente hasta la posicion r,; la probabilidad
se incrementara demasiado, de tal forma que la nueva probabilidad puede ser varios ordenes
mayor que la obtenida en la ecuacion (1.3):

M) .ny — _ _ _ NN — : n(.n
dr; (") =N(N - DN - 2)..(N —n+ DdP"(r™) —(N_n)!dP ™™ (1.4)
1.1.2. Funcién de densidad de n-particulas genérica, p™ (ry, ..., dr,) :
La densidad de la probabilidad genérica dPg(") (r™) es:
()] = N -Bv (™)
P (T'l, ey dTn) = m[ e drn+1 dTN (15)

Las funciones de densidad mas usadas son la densidad simple p(ry), densidad par
p@(ry,1,) y la densidad triple p® (ry, 1y, 13).

La densidad de particulas, provee una completa descripcién de la estructura de un fluido; el
conocimiento de las funciones de densidad de particulas de bajo orden particularmente la
densidad par, es suficiente para calcular una ecuacién de estado y otras propiedades
termodinamicas del sistema.

Ahora mostraremos otra clase de probabilidades reducidas; las funciones de correlacién.
1.1.3. Funcién de correlacién de n-particulas, g™ (ry, ..., dr,):

Las funciones de correlacion a diferencia de las funciones de densidad, son adimensionales. Y
estan definidas por el cociente:

PP i) _ P 1)
RO ECICYMIOICY (1.6

g(n) (rll B rn) =

La cual se reduce para fluidos homogéneos asi:

p" g (1, ) = p (g, 1)
(1.7)

1.2. Funciones de distribucién para fluidos isotrépicos:

En fluidos isotropicos, la dependencia angular desaparece y solo las distancias radiales
prevalecen.
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1.2.1. Densidad simple:
Debido a que el potencial de interaccion posee invariancia traslacional:

N [dr, ..drye F'02-"Wqr, dry N

Wy = _N_
p (Tl) fd7'1 dT.Ne—ﬁV(rl...rl\,)dT.1 . dry V p (1.8)

Las densidades de particulas, pueden expresarse mediante funciones § de la posicién, asi
pues, la densidad simple se escribe como:

N
pM(r) = <z 6(r— n)> (1.9)

Los “brakets” indican promedio del colectivo, la cual es una notaciéon que sera muy Util en
futuras expresiones.

1.2.2. Funcién de correlacion par o funcién de distribucién radial, g(r)

La funcion de distribucion radial juega un papel fundamental en la fisica de fluidos
monoatomicos. Por ejemplo, la g(r), es medida directamente de experimentos de difraccion de
rayos X y de neutrones. La figura 1.1, fue obtenida mediante simulacién de Monte Carlo, para
un sistema de esferas duras, los maximos de las oscilaciones corresponden a capas de
moléculas alrededor de una molécula central, es decir, el primer pico corresponde a los
primeros vecinos, el segundo pico corresponde a la segunda capa de vecinos, asi
sucesivamente. Los picos subsiguientes se hacen mas débiles y menores debido al movimiento
difusional, a mayor distancia de la molécula central la cantidad de vecinos es muy aleatoria; y

coincidira con el limite del gas ideal (1 —1/,) ~ 1.

3.5 T T T T 3 3

2.5~ b

0.5~ b

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

Figura 1.1. Funcién de distribucién radial de un sistema de esferas duras (N=250, p = 0.7)
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Debido a que la g(r) es solo funcion de r, (r;, =1, —17) en fluidos isotropicos, podremos

escribirla como:

gr) = 9(2)(7”12) =

En término de funciones & es (para un sistema isotrépico y homogéneo):

26(r—7”j+n)

N
gr) =
=1

DI
=~

4

J=1

1.2.2.1. Propiedades de lafuncion de distribucién radial

1.2.2.1.1. Recursion:

j 9Py, dr, = VgD (ry) <1 -0 (%))

1.2.2.1.2. Normalizacion:

fg(z)(r1; ry)dry dr, = V? (1 -0 (

1.2.2.1.3. Limite de gas ideal:

gP(rm) =1

1.2.2.1.4. Limite de separacién grande:

lim g(z)(rl,rz) = 9(1)(7”1) =1

Tz—)OO

1.2.2.1.5. Limite de alta temperatura:

Tlggog(r)=1—0(ﬁ

En el limite termodinamico (N — o, a p constante) los términos de orden 0 ( ) desaparecen.

1.2.2.1.6. Limite de baja densidad:

lim g(r) = e~ Au™)
p—0

Donde u(r) es un potencial por pares.

)

P(z) (r12)
p2

1

1
N

(1.10)

(1.11)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

(1.15)

(1.16)

(1.17)
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1.3. Otras funciones de correlacion:

1.3.1. Funcién de distribucion de cavidad, y(r):

El célculo de algunas propiedades termodinamicas exige calcular derivadas del potencial por
pares; dado que algunos potenciales poseen discontinuidades (por ejemplo el potencial de
esferas duras) esta propiedad no sera directamente aplicable. Esto puede superarse por medio
de la funcién de distribucion de cavidad y(r), definida como:

y(r) = g(r)e P (1.18)

Usando conjuntos de expansiones esquematicas queda:

i - &+ﬁ+ﬁ+%+%+%+ g

Todos los diagramas irreducibles consisten en dos 1-circulos blancos no adyacentes
etiquetados con 1 y 2; p - circulos negros y f — enlaces. La ecuacion 1.19, muestra la
correlacion indirecta entre las moléculas 1 con la molécula 2 por medio de puentes de Mayer
gue conectan todas las moléculas excepto 1y 2, es decir, y(1,2) puede ser interpretada como
la funcién de distribucién de un par 1 y 2 de un sistema en el cual las interacciones entre este
par ha sido suprimido, pero las demas interacciones han de permanecer iguales.

1.3.2. Funcion de correlaciéon densidad — densidad, H(r,r"):

La jerarquia de las funciones de correlacion densidad — densidad tienen la forma general:
H® (@, 1) = {[p(r) = pP )] - [p(r) = p P 0)]) (1.20)

Ahora los brakets denotan un promedio sobre la colectividad gran canénica. Cada funcion H™
es una combinacion lineal de todas las densidades de particula hasta e incluyendo p@™.
Generalmente se conoce como funcién de correlacion densidad — densidad a un valor de n = 2,
guedara entonces:

H® (ry,15) = ([p(r) = (e [p(2) = {p(r2))]) (1.21)

Describe las fluctuaciones en la densidad local sobre este promedio (gran canénico). Dado que
el gran potencial Q, es una funcional generadora de las funciones de correlacion densidad —
densidad, es decir, la derivada funcional del gran potencial respecto al potencial quimico
intrinseco ; la funcién de correlacion densidad — densidad queda descrita como:

£a_ o
Sotroepay) P ) (122)
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Dado que la derivada funcional del gran potencial respecto al potencial quimico intrinseco es
pD (@), (1.22) queda:

1 6y(r)
() —_ i
H (T]_,rz) - ﬁévp(l)(rz) (123)
Y la funcional inversa quedara entonces:
Sy (r)

-1 N
HO ) =B 5 5 0n (1.24)

Dado que:

@) (Y@ L I\ gt — —r
f HO @, v HD ™ ¢ rYdr" = 8(r — ') (1.25)

1.3.3. Funcién de correlacion directa, c(r):

La parte en exceso de la energia libre es la funcional generadora de la funcion de correlacion
directa, asi pues, como derivada funcional determina el cambio de A%*¢ resultante por un
cambio de p(r) a un valor particular de r. La funcién simple de correlacién directa queda
definida como:

54 [pD ()]
cW(r) = —ﬁw (1.26)
¢ puede interpretarse como la contraparte inhomogénea del potencial quimico, es decir, el
potencial quimico de un sistema bajo un campo externo donde existen variaciones espaciales
de la densidad; el remanente de las fuerzas guias externas sobre el potencial quimico no ideal
no homogéneo.

La funcién par de correlaciéon directa queda definida como la derivada funcional:

Sc@® (r) _ 52 gexc [p(l)]

() N = — -
O =B w6 = S s (x.27)

Usando conjuntos de expansiones esquematicas queda:
c(1,2) = O'O+CQ+3:£+ %4‘% +&+%+ M+%+ e (128)
1 2
12 1 2 1 2 12 1112121

Todos los diagramas irreducibles consisten en dos 1-circulos blancos etiquetados con 1y 2;
pM - circulos negros y f — enlaces que estan libres de circulos conectores. Otra forma de
expresar la funcion de correlacion densidad — densidad inversa en término de la funcion de
correlacion directa, es:
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H(Z)_l(r, ) = p(%(r,)é(r —r") =@, (1.29)
1.3.4. Funcidn de correlacion total, h(r):
En patrticular, la funcién de correlacion total esta definida como:
h® (r, 1) = 9(2)(7”1; ) —1 (1.30)

Si remplazamos (1.24) y (1.29) en (1.26) tendremos la llamada relacion de Ornstein — Zernike:

h(z)(rl,rz) = C(Z)(rprz) + f C(Z)(TpT3).0(1)(7”3)C(2)(7”3,Tz)dr3

+ ff C(Z)(Tp7"3)P(1)(T3)C(2)(7”3'7"4)P(1)(7”4)C(2)(T4' 1r2)drsdry + -

(1.31)

Lo anterior nos muestra que la correlacion total entre las particulas 1 y 2, representadas como
h®(r,,r,), esta descrita como una correlacién directa entre 1y 2 pero también una correlacién
indirecta mediante un incremento de un gran niumero de particulas intermedio.

Si el fluido es uniforme e isotrépico la relacién de Ornstein — Zernik queda:

h(Z)(rl,rz) = C(Z)(rl, ) + f C(z)(,,l',ﬂB)p(l)(7,3)C(z)(r3,rz)dr3 (1.32)

Usando conjuntos de expansiones esquematicas queda:

0-0+0-00+0-0-eO0+ - .

h(12) = -

Todos los diagramas de cadena consisten en dos 1-circulos blancos terminales etiquetados
con 1y 2; p™ - circulos negros y ¢ — enlaces.

Otra expresion muy Util que nos servird para definir la siguiente funcién de correlacion, se
obtiene aplicando transformada de Fourier a la ecuacion (1.32):

h(k) = ¢(k)
() =7 ) (1.34)
1.3.5. Factor de estructura, S(k):

Si tenemos por ejemplo, un fluido uniforme sometido a un potencial externo débil; la desviacion
de la densidad de particula simple seré:

SpM(r) = f 2, )dr (1.35)
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Donde y(r,r') es la funcién respuesta lineal y §¢(r) es el potencial externo. Aplicando
transformada de Fourier a la ecuacion (1.36):

PP (k) = —BpoS(k)5P (k) (1.36)
Donde:

~ 1
SO= T4 PO =150 1.37)

Es el factor de estructura estatico. En un experimento de difraccion de neutrones, S(k) es
proporcional a la intensidad de dispersién en una direccion determinada por el momento (hk)
transferido entre el haz de neutrones y la muestra. En notacién promedio y usando funciones 6,
el factor de estructura queda como:

N N
1 1 e , )
S(k) = <N ,ka—k> = fo Z Z e RT=TI§(r — 1) (r' — 1) drdr (1.38)
i=1 j#i
Dado que:
— —ik.r
Pr = f p(k)e™""dr (1.39)

Una relacion directa con la funcion de distribucion radial resultara a partir de (1.38):
Stkk)y=1+ pfg(r)e‘ik'rdr (1.40)

Aplicando transformada inversa a (1.40) obtenemos entonces a g(r):

1 —ik.r
90 = Gz [ 1500 = 11e ™% ak (.4

1.4. Aproximacién esférica media, MSA:

En teoria de liquidos, muchos fluidos de interés se representan por un potencial por pares que
consta de una interaccién de esferas duras mas una cola que es generalmente atractiva y no
necesariamente esféricamente simétrica.

©, Si r<d
v(r) = (1.42)
vi(r), Si r>d

Donde d, es el diametro de esfera dura. En la MSA, la suposicion se hace de tal manera que
paratodor > d :
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c(r) = —=Bvi(r) (1.43)

Esta aproximacion se sustenta observando la ecuacion (1.28)

c(r)y=e P 1 4. (1.44)
y expandiendo la exponencial tenemos (1.43).
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Capitulo 2:

Teoria de perturbacion termodinamica (TPT)

En este capitulo veremos la TPT la cual fue usada por primera vez por Zwanzig en 1954 [1],
donde desarrollo una ecuacion de estado de alta temperatura. No obstante, seguido de esto,
veremos la ecuacion de estado desarrollada por Van der Waals segun el enfoque perturbativo
[2] y por ultimo la teoria asociativa de Wertheim [3-6] para asi tener toda la fundamentacién
tedrica que los modelos trabajados en esta tesis requieren.

2.1. Ecuacion de estado de altas temperaturas usando un método de
perturbacion:

La teoria de perturbacién nos plantea que una que una propiedad se produce a partir de un
estado de referencia (conocido generalmente y bien definido) el cual es perturbado. En
termodinamica podemos usar este tipo de técnica para representar un potencial de interacciéon
como la suma del potencial sin perturbar o de referencia mas una serie de perturbaciones que
pueden incluir uno, dos,..., n términos [7].

VN = VN(O) + VN(l) (21)

Donde Vy? es el potencial de interaccién no perturbado y Vy™ es la perturbacién. A partir de
este criterio definiremos entonces algunos conceptos que utilizaremos para el trabajo que aca
se desarrolla.

La integral de configuracion mostrada en (1.2) para un potencial perturbado (colectividad
canonica) queda representado:

Qn = QN(O) <e—BVN(1)>0 (2.2)

Ahora a partir de la definicion termodinamica de energia libre (A = —kTin(Zy)) y (2.2), tenemos:

4= (@) +1n((e7) ) = A+ pa 23)

Ahora para calcular el término perturbado, expandiremos en series de potencias f :

—pa® _ (B Sr-pm)
¢ e (2.4)

Ahora bien, el lado derecho de la ecuacion (2.4) puede expandirse la funcion exponencial en su
representacion en serie, asi pues, se tendran dos series a las cuales le aplicaremos reversion
para encontrar los valores de los coeficientes w,:
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wy = (W), (2.5)

Wy = ((VN(D)Z>O - (VN(1)>02 (2.6)

3 2 3
ay = (%)) =3((®)) @), +20), @7
La férmula general para los coeficientes seré:

o @) \™
wj=j!2(_1)2ns—1(zn _1 lxl_[niS' < ' > (2.8)

Por ultimo, se tiene que para altas temperaturas tenemos que:

2.2. La ecuacion de estado de Van der Waals:

Existe una relacion existente entre la ecuacion (2.9) y la ecuacion de Van der Waals [7], que
podemos ver representando la expansion de la energia libre:

AVdW ACS vaw

= 3y — —_— pa
VT~ A — 1+ - (2.10)

Acé A%S es la energia libre propuesta por Carnahan y Starling [8] adicionada para mejorar el
término repulsivo de esferas duras. Finalmente tenemos la ecuacion de Van der Waal

extendida;
AVdW

NkT

4.,] _ 3772 panW

=In(pA3) — 1+ aA=mZ T (2.11)

2.3. Teoria de asociacion de Wertheim:

Una de las teorias de asociacion mas exitosas es la propuesta por Wertheim [3-6] dado que su
formalismo tiene el caracter de una TPT. En este modelo, las moléculas son tratadas como
particulas con nucleos repulsivos y dentro de ellas se encuentran embebidos sitios de
interaccion atractivos; es alli, en estos sitios donde la asociacion ocurre.

Un modelo de un sitio describird entonces un fluido que presenta dimerizacion (v.gr. Algunos
acidos carboxilicos), un modelo de dos sitios representa segmentos capaces de formar
cadenas o anillos (v.gr. El polietileno cuyo monémero, etileno, forma cadenas lineales formando
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asi el polimero), un modelo de tres sitios describe ramas de cadenas permitiendo la formacion
de una red de ellas mismas (v.gr. Polimerizacion del 1,3 - Butadieno) y un modelo de cuatro
sitios representara un sistema de interaccion tetraédrica (v.gr. El agua).

El potencial intermolecular entre las moléculas 1y 2 viene dado:

$(12) = VP + Z Z $ap(Tap)

A€l Bel’ (2'12)

Donde:
Tap =1 — 11 + dy(wz) — dy(wq) (2.13)

Es el vector desde el sitio A de la molécula 1 hasta el sitio B de la molécula 2, r, es el vector
posicion de la molécula i y w; son sus orientaciones. El vector d, muestra la separacion en
entre el sitio B y el centro de la molécula 2. El conjunto de sitios de atraccion independientes se
denota como I'. Ahora tomaremos particulas representadas por esferas duras (V") de
didmetro ¢ cuyos sitios de asociacion seran representados por potenciales de pozo cuadrado
fuera del centro de la particula y con una profundidad de ¢,5. La interaccion sitio — sitio es
puramente atractiva. Finalmente lo representaremos como:
—&p, SU |l <7

hap(Tap) = (2.14)
0, Si |rnugl>r

Podemos ver la representacion de este modelo en la figura 2.1.

re

e L. |

™~ -

Figura 2.1. Sitio de pozo cuadrado fuera del centro a una distancia dsite y un rango de enlace re.

El enlace ocurre cuando dos sitios se encuentran a una distancia entre el radio de corte. Si
quisiéramos restringir el enlace a solamente la formacion de dimeros; el radio de corte quedaria
restringido como [9]:

0—2d; <7, < |02 —\3Bod; +d;* — d; (2.15)

Si las interacciones atractivas entre las particulas son lo suficientemente fuertes para promover
la asociacion no podemos proponer una perturbacion convencional para tener éxito. Wertheim
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soluciond este problema considerando los agregados asociados como una especie diferente
describiéndolas por medio de una densidad de particula individual separada dentro de una
“‘multidensidad”.

La forma del modelo del potencial podria originar algunas incompatibilidades estéricas (en
términos matematicos, se cancelan algunos diagramas esquematicos), principalmente ocurren
tres tipos de efectos estéricos [10]:

e Primero: Si tenemos una asociacién entre los sitios A y B de las moléculas 1y 2
respectivamente, los nucleos de repulsion entre las moléculas 1, 2 y 3 previenen que la
molécula 3 se asocie con alguno de los sitios A y/o B.

e Segundo: El sitio A de la molécula 1 no puede asociarse con dos 0 mas sitios de la
molécula 2.

e Tercero: Entre las moléculas 1y 2, solo puede existir una asociacion.

o0 gv

Figura2.2. (a) Primer efecto estérico: impedimento de una tercera molécula en la asociacion. (b)
segundo efecto estérico: un sitio no puede asociarse a dos sitios simultaneamente. (c)
Tercer efecto estérico: no esta permitido la doble asociacion entre dos moléculas.

d

Ahora bien, para expresar la energia libre de un fluido que presenta dimerizacién (uno solo
sitio) el nimero total de densidad vendria dado por:

P = Pmono T 2Ppimer (2.16)

Para desarrollar una expresién para el nimero de densidad de la componente que representa
los dimeros en (2.16), partiremos de la gran funcién de particion:

o o
= =lteteo efe—e+ + 4 ) + ZS oo
o0 oo @.17)

Los diagramas desconectados en (2.XX6), pueden eliminarse tomando logaritmo y el teorema
del producto estrella de la teoria de grafos, obtendremos la expansion del gran potencial:
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Bl —e+ 0—e+ '}\ +A+--- (2.18)

Descomponiendo la funcion de Mayer para el potencial por pares completo de la forma:
f(,2) = fo(1,2) + ©(1,2) (2.19)

Donde:
@(1,2) = eg(1,2)f45(1,2) (2.20)

Las funciones ey(1,2) y f5(1,2) son el factor de Boltzmann y la funcion de Mayer para el
potencial de esferas duras respectivamente. El lado derecho de la ecuacién (2.18) puede
escribirse como la suma de diagramas que consisten de z*-circulos, f, — enlaces y ® —
enlaces. Debido a los efectos estéricos, muchos de los diagramas se eliminan y/o se cancelan
con otros en la expansién. Ahora, a partir de (1.22) y el teorema de diagramas topolégicamente
no equivalentes (cambiar un y — circulo negro por un 1 — circulo blanco) obtenemos:

pW @) =1+ [Todos los diagramas que consisten en 1
z*(r) — circulo blanco etiquetado como r y al menos un z*  (2.21)
— circulo yf - enlaces |

Finalmente los diagramas obtenidos se pueden dividir en dos clases:
pP (1) = py () + p, P (1) (2.22)

Donde p,,V(1) es la densidad de segmentos no asociados (monémeros) que consisten en
aquellos diagramas que no estan intersecados por un ® — enlace. Y el término p, (1)
representa la densidad de los agregados que en este caso representara solo dimeros. Por
ultimo, efectuamos una reduccién topolégica en la z*-expansion de In(2) la cual efectia un
remplazo de los z*-circulos por p™ o p, (V- circulos. El procedimiento restante lleva otro
conjunto de operaciones y con lo demostrado hasta aca, se puede continuar con la derivaciéon
de la relacion entre p y p,, a partir de la ecuacion de accion de masas como:

P = pu + pu’ f Ium(1,2)fp(1,2)d2 (2.23)

Y del cambio de la energia libre debido a la dimerizacion:

Adimerization_ A A° _ (PM>+1<1 pM)_l ¢ _|_1 1—X
TR T T Wy A Sy At A (220

El término X, es la fraccion de segmentos que permanecen desasociados. Por ultimo
expresando la ecuacion (2.23) como funcién de X, tenemos:
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1= XA + pXAZAAA (225)

La expresion final es un polinomio de orden dos. Escribiremos la ecuacion (2.25) de una forma
racional dado que se extendera en el capitulo 3 (aca solo se mostrara la formacién de dimeros,
es decir, un solo sitio) y quedara mejor ilustrado las expresiones que alli se veran:

1
X, = T+ pXyhos (2.26)
Donde:
Ay, = f gum(12)f4a(1,2)d2 (2.27)
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Capitulo 3:

Teoria Estadistica de Fluidos Asociativos
(SAFT)

Veinte afios han pasado desde que se publicaron los primeros articulos describiendo la teoria
estadistica de fluidos asociativos (SAFT) [1] y desde esos dias hasta ahora, se han
desarrollado diferentes tipo de modificaciones a esta teoria con el objetivo de mejorar su
capacidad predictiva, ampliar su espectro de trabajo (incluir una amplia gama de sustancias) o
simplemente trabajar para un tipo especifico de compuestos [2]. Asi pues, en este capitulo
haremos una descripcién general de SAFT pero nos centraremos en las diferentes versiones
de ésta que utilizamos en la elaboracién de este trabajo.

3.1. Ecuaciones y formulacion de SAFT:

Como es bien sabido, una propiedad molar residual se define como la diferencia entre la
propiedad termodinamica molar total y la propiedad en estado de gas ideal a la misma
temperatura y a la misma densidad. Por consiguiente la energia de Helmholtz molar residual es
[3]:

a(T,p)"** = a(T, p) — a(T, p)'*e* (3.1

El formalismo de SAFT plantea que existen principalmente tres grandes contribuciones al
potencial intermolecular total [1]:

e Contribucién debido a la repulsién — dispersion entre segmentos individuales [4].

e Contribucién debido a la formacién de cadenas entre los segmentos [5].

e Contribucién debido a la posibilidad de algunos segmentos de formar complejos
asociativos con otras moléculas [4].

Por lo anterior, la energia de Helmholtz residual es la suma de las diferentes contribuciones:

a’es = gSed 4 gChain 4 jassoc (3.2)

Figura 3.1. Molécula bajo el formalismo de SAFT: Esta molécula esta compuesta por m segmentos que describen
una cadena. El segmento 1 contiene 2 sitios de asociacion iy j
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En la Figura 3.1, podemos observar la representacidon que SAFT le hace a una molécula;
mediante esta representacion pueden describirse muchisimos compuestos. Cada segmento
corresponde a un grupo atobmico unido (por ejemplo, cada segmento podria representar un
grupo CH en una cadena de alcanos), ademas de tener dos sitios de asociacion iy j (podrian
representar un proton y un par electrones como en un grupo -OH).

Ahora veremos la descripcion formal que hace SAFT para cada una de estas contribuciones.

3.2. Contribucién debida a los segmentos:

La idea principal de este concepto es que una molécula esta estructurada por bloques. Estos
bloques son segmentos esféricos (0 mondmeros) interactian entre si mediante fuerzas de
repulsién isotrpica y fuerzas de dispersion (atraccion). Para deducir la expresion de la
contribucién a la energia libre debido a las interacciones entre segmentos, utilizaremos la teoria
de perturbacion tipo Barker — Henderson [6-8], partiendo de la ecuacion de estado de Van der
Waals aumentada deducida en la ecuacion (2.11).

En este punto es muy importante definir que el estado de referencia sera un sistema de esferas
duras que generalmente conocemos expresiones para sus propiedades estructurales, y a partir
de este estado perturbaremos a primer y a segundo orden.

3.2.1. Perturbacién a primer orden:

Si perturbamos a primer orden la componente atractiva de la energia libre A, la funcién de
particiobn esta dada por el promedio estadistico del potencial atractivo a partir del estado de
referencia. Asi pues, para nuestro estado de referencia:

N\? [ e PVodr; ...dr (3.3)
gHS(T'pTz) = 9(0)(7”1,7"2) = (;) 0 > N
0

Recordando que la definicion de promedio de colectividad, aplicado a la sumas de un potencial
por pares:

0. 0. 6wn) = (%)f 266/ Z;ﬁVOdrl dry
) 0 (3.4)

_ NN —1) [ ¢(1,2)drdrye FVodrs ... dry
2 Qo

Remplazando en (3.4) la funcion de distribucion radial para nuestro estado de referencia:

2
.. P
> > 0an) =2 [ 602900 mdndr, (35)
i<j
0
Finalmente, dado que podemos asumir invariancia traslacional e integrando:
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A0 =3 9| =20 [ 12O (36)

i<j
0

A partir de (3.6) podemos expresar el aV® en términos de la funcién de distribucion radial para
el estado de referencia remplazando en (2.11).

@ =21 [ 41209 O dr S

3.2.2. Perturbacion a segundo orden:

Para efectuar la perturbacion a segundo orden, Zwanzig [9] propone una expresién para
evaluar el siguiente término:

W, = <(22 ¢(i,j))2>0 (0> wan), (3.8)

- Aproximacion de Zwanzig:
<(ZZ¢(i, ,-))2> 42 $ijbra) +Z Pijdjk), ZZ ) (3.9)
0 ijkl ijk

Aca las sumatorias doble primadas indican sumas sobre todos los indices, omitiendo los
indices iguales. Ahora usando la definicibn encontrada en (1.5) para expresion funciones de
distribucion de alto orden (en el estado de referencia) en cada promedio de colectividad (cada
termino en (3.9)).

<(ZZ¢(L1))2>
0
=%ﬁ f f f f b12B3apydry dry drs dry (3.10)

(N 3)| f f f ¢12¢23P0 drl dr, dry
2 (N — 2)'.ff¢122p( )drl dr,
Remplazando (3.10) en el término de fluctuaciones (3.8) en el limite termodinamico:

N4—
= Tffff¢12¢34 I:p(()‘l') _p(()4)(1’2)p(g4)(3,4):| dT'l drz dr3 dr4

N2 (3.11)
+N3 f f f ¢12¢23P(()3)d7”1 dry dr; + 7[ f ¢122.0(()2)d7”1 dr,
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Dado que en (3.11) tenemos funcién es de tres y de cuatro cuerpos que ho conocemos
exactamente, Barker y Henderson propusieron una discretizacién del potencial a intervalos lo
suficientemente pequefio para asumir que el potencial es constante en el susodicho intervalo;
permitiendo obtener la integral de configuracion asi:

_gy. Ny D

Nj

Donde N; representa el nimero de moléculas en el intervalo de discretizacion. Ahora, si
expandimos en series la funcién exponencial en (3.12) y posteriormente multiplicamos por
Zij(Nj) obtenemos:

ﬂz
O = 08 ( 1= Ny +55TN Oy (Nw) (3.13)
J i

De la definicién de energia libre de Helmholtz y la ecuacion (3.13) y después de expandir los
logaritmos tenemos:

A A° B?
7 = B LY =53 > v () — ) (3.14)
Jj tJ

En la ecuacion (3.14) tenemos 3 términos de los cuales el segundo y el tercero representan el
primer y segundo momento respectivamente. El primer momento puede expresarse facilmente
como en la ecuacion (3.6). Es obvio, trivial y claro que las fluctuaciones en el nimero de
moléculas esta representada en la colectividad gran candénica [10] mediante:

o = (N2) - )" = (e (22). @.15)

Tenemos ahora la expresion para la energia libre usando la aproximaciéon de compresibilidad
macroscopica (MCA) [11]:

A A° 0
o =ty f 4nV D (ryr2g©(rydr — p22 f 4n(VO)) kT (ag) r2g®@dr  (316)

O también podrl’a expresarse mediante la aproximacion de compresibilidad local (LCA) [11]:

A A° p 2, (9pg @ ()
T +[3 4V D )r2g©® (r)dr —ﬁzzflm(V(l)(r)) kT <T>T ridr  (3.17)

3.3. Contribucién debida a la asociacion:

En SAFT una molécula dada puede tener uno, dos,...,i,..., j,..., M sitios de asociacion. En
fluidos reales, es muy dificil justificar mas de cuatro sitios de asociacion en un segmento
individual.
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A partir de lo visto en el capitulo 2, desarrollaremos las expresiones para la contribucion debida
a la asociacién. Extendiendo la ecuacion (2.17) a la interaccion entre los sitios A y B de dos
moléculas del mismo tipo tenemos:

dao = [ 9812 s (123412 (3.18)

Acé gr(1,2) es la funcién de distribucion radial del fluido de referencia y d(1,2) denota el
promedio no ponderado de todas las orientaciones y la integracibn sobre todas las
separaciones entre las moléculas 1y 2. En el caso de un fluido de referencia esferas duras, la
ecuacion (3.18) puede escribirse como la integral sobre la distancia entro los centros de las
moléculas 1y 2:

Agp = 47TfgHS(]-;Z)r122<fAB(1’2)>w1,w2dr12 (3.19)

Aca (fu5(1,2))y, 0, representa el promedio de angulo de la funcién de Mayer sitio-sitio sobre
todas las orientaciones de las moléculas 1 y 2. Si resolvemos este promedio usando el modelo
planteado en la figura (2.1), es decir, usando el potencial de pozo cuadrado (2.14) obtenemos:

4B (21, — 2dgjpe + 112) X (1, — 2dgi10 — T12)?
(fAB(llz))wl,wz = (e kT — 1) c site 12 c _ site 12 (3.20)
24T12dsite

Ahora definiremos la integral K5, la cual es la medida del volumen disponible para los sitios A
y B en las moléculas 1y 2 respectivamente, para formar una asociacion:

Tet2dsite (f,5(1,2))
Kyp = O'Zf der12 (3.21)
S

Remplazando (3.20) en (3.21) e integrando tendremos:

O.Z

72dsite2
X (22dsite2 — 5dgjtete — 7dgite0 — 87,2 + 1.0 + 02)]

1. + 2d;
Kup = [ln( < - 5‘“) X (672 + 18dgyere” — 24dgise” ) + (v + 2dsize — 0)

(3.22)

La evaluacion de (3.19) requiere la funcidn de distribucion radial para esferas duras en el rango
donde ocurre la asociacion; podemos asumir que gys(1,2)r3,2 es constante e igual al valor de
contacto gys(o)a? sobre el corto rango del potencial sitio — sitio. Esto se justifica en sistemas
gue puede estar modelados por potenciales altamente direccionales y de corto rango (v.gr.
Puentes de hidrégeno). La expresion quedara entonces:

App = 4"9115((7)02 f(fAB(lrz»wl,wzdrlZ (3.23)
Remplazando (3.21) en (3.23) obtendremos:
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&ap
App = Amgys(0)Kyp (e kT — 1) (3.24)

Como lo postulamos en el capitulo 2, extenderemos la expresion (2.26) para interacciones
entre M sitios resultando:
1

X=—

Donde X representa la fraccién de sitios B no asociados. Por ultimo, la contribucion a la
energia libre de Helmholtz debido a la asociacién se obtiene generalizando (2.24):

AaSSOC M Xl M
= Z (m(xi) _ 5) +> (3.26)

L

3.4. Contribucidon debida alaformacion de cadenas:

Gracias al trabajo desarrollado por Wertheim [12-15] (ver capitulo 2, seccion 2.3), podemos
plantear una “polimerizacién entre mondmeros (segmentos)”. A pesar que las ecuaciones son
relativamente simples, son bastantes precisas. Chapman [16] a partir del trabajo de Wertheim,
supuso que las cadenas se formaban a partir de enlaces infinitamente fuertes entre sitios de
asociacion infinitamente pequefios ubicados en los bordes de los segmentos. Para deducir esta
expresion partiremos del cambio en el factor de compresibilidad debido a la formacion de una
cadena.

Restringiremos entonces los diferentes segmentos de tal manera que el segmento 1 solo se
enlazara con el segmento 2, el segmento 2 se enlazara con los segmentos 1y 3, el segmento
m — 1 se enlazara con los segmentos m — 2 y m; por ultimo el segmento m solo se enlazara
con el segmento m — 1, es decir, m — 2 segmentos tendran dos sitios de asociacion y los dos
restantes solo tendran uno solo sitio. Lo anterior formarA una cadena de m segmentos.
Inferimos de lo anterior que m — 2 segmentos tienen dos sitios de asociacién y los dos
segmentos restantes tendran solo un sitio. Asumimos ademas, que solo se forman cadenas
homonucleares, es decir, los segmentos que conforman la cadena son de igual tamafio. Debido
al tercer efecto estérico (solo puede haber una asociacién entre las moléculas 1y 2) X, = X
para todos los sitios en la cadena.

Figura 3.2. Los segmentos 1 y m poseen solo un sitio. Los segmentos restantes poseen dos sitios.

Ahora bien, usando la ecuacion (3.26) podemos resolver directamente las sumatorias sobre los
sitios de asociacion ya que solo dos segmentos tienen un sitio y las m — 2 restantes tienen dos
sitios, es decir, 2(m — 2) + 2 = 2(m — 1) por cada cadena. En el limite de asociacion total X, =
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0; remplazando (3.25), y las consideraciones anteriores en (3.26) y ordenando algebraicamente
tendremos:

Achain
NkT

= —(m—1In(Ap) (3.26)

Remplazando (3.24) en (3.26), finalmente la contribucion a la energia de Helmholtz a primer
orden (TPT1):

Achain
NkT

= (1 =m)In(y**9 (D)) (3.27)

Donde m es el numero de segmentos, y$¢9(l) es la funcién de distribucién de cavidad (ver
ecuacion (1.18)) de los segmentos evaluada a la distancia de enlace .

2 00 q® b 9® @@
*0 0, % oo

o 38

Figura 3.3. Descripcion de un sistema molecular mediante el enfoque SAFT. (a) Contribucién del gas ideal. (b)
Contribucién de los segmentos. (c) Contribucion debido al encadenamiento de segmentos. (d)
Contribucién debido a la asociacion entre moléculas.

Referencias

[1] W. G. Chapman; K. E. Gubbins; G. Jackson; M. Radosz, New reference equation of state for
associating liquids. Ind Eng.Chem. Res. 1990, 29, 1709.

[2] E. Muller; K. E. Gubbins. Molecular-Based Equations of State for Associating Fluids: A Review of
SAFT and Related Approaches. Ind. Eng. Chem. Res. 2001, 40, 2193.

[3] J. M. Prausnitz; R. N.Lichtenthaler; E. Gomes de Acevedo. Molecular Thermodynamics of fluid - phase
equilibria. Third Edition. 1999. Prentice Hall. Upper Saddle River. New Jersey.

[4] G. Jackson; W. G. Chapman; K. E. Gubbins. Phase equilibria of associating fluids: Spherical
molecules with multiple bonding sites. Mol. Phys. 1988, 65, 1, 1.

[5] W. G. Chapman; G. Jackson; K. E. Gubbins. Phase equilibria of associating fluids: Chain molecules
with multiple bonding sites. Mol. Phys. 1988, 65, 5, 1057.

30



[6] J. A. Barker; D. Henderson. Perturbation theory and equation of state for fluid: The square-well
potential. J. Chem. Phys. 1967, 47, 2856.

[7] J. A. Barker; D. Henderson. Perturbation theory and equation of state for fluid II: A successful theory of
iquids. J. Chem. Phys. 1967, 47, 4714.

[8]. J. A. Barker; D. Henderson. What is a “liquid”?. Rev. Mod. Phys. 1976, 48, 587.

[9] R. W. Zwanzig. High-temperature equation of state by a perturbation method. I. Nonpolar gases. J.
Chem. Phys. 1954, 22, 1420.

[10] R.K.Pathria. Statistical Mechanics. Butterworth-Heinemann. 1996.

[11] Lloyd L. Lee, Molecular Thermodynamics of Nonideal Fluids. Butterworth Publishers. 1988.

[12] M. S. Wertheim. Fluids with highly directional attractive forces: I. Statistical thermodynamics. J. Stat.
Phys. 1984, 35, 19.

[13] M. S. Wertheim. Fluids with highly directional attractive forces: Il. Thermodynamic perturbation theory
and integral equations. J. Stat. Phys. 1984, 35, 35.

[14] M. S. Wertheim. Fluids with highly directional attractive forces: Ill. Multiple attraction sites. J. Stat.
Phys. 1986, 42, 459.

[15] M. S. Wertheim. Fluids with highly directional attractive forces: IV. Equilibrium polymerization. J. Stat.
Phys. 1986, 42, 477.

[16] G. Jackson; W. G. Chapman; K. E. Gubbins. Phase equilibria of associating fluids: Spherical
molecules with multiple bonding sites. Mol. Phys. 1988, 65, 1, 1.

31



Capitulo 4:

SAFT-VR y algunas de sus extensiones
usadas

En el capitulo anterior mostramos las expresiones fundamentales de SAFT, y en ellas pudimos
observar que podemos introducir muchas nuevas suposiciones o nuevas ideas en aras de
entender un poco mejor el comportamiento de muchas sustancias que parecen comportarse
segun el formalismo de SAFT. Desde que SAFT aparecid, se ha convertido en una herramienta
muy precisa y versatil para la resolucién de problemas de termodindmica tales como equilibrio
de fases, andlisis de estabilidad, propiedades termo — fisicas, entre otras; para una amplia
gama de sustancias.

En este capitulo solo revisaremos las principales expresiones de una version de SAFT llamada
SAFT de rango variable (SAFT-VR) desarrollada por Gil-Villegas et al en 1997 [1]; ésta version
es de vital importancia dado que fue el punto de partida en el cual la teoria SAFT encontrd un
significado fisico a la mayoria de sus parametros moleculares. A partir de SAFT-VR, se
desarrollaron extensiones a la misma generando nuevos modelos de los cuales algunos seran
usados en esta tesis.

Es de aclarar que en este capitulo el significado de algunas variables se obvia y se remitira al
lector a las referencias especificadas, dado que solo se dara un corta mirada a la
fundamentacion de los modelos.

4.1. SAFT-VR (Gil-Villegas [1]):

Esta version de SAFT representa moléculas como cadenas de segmentos nucleos duros con
un potencial atractivo de rango variable. Para este trabajo el potencial usado es el de pozo
cuadrado. La contribucion a la energia libre de los mondmeros se obtiene a partir de
expansiones de alta temperatura de segundo orden. La energia media atractiva (perturbacion a
primer orden) es:

a3V = —4ne(2® — 1)9HS(1;n€ff) “

Donde la funcién de distribucion radial puede ser obtenida mediante la ecuacién de estado de
Carnahan — Starling al valor de contacto; como consecuencia de lo anterior, podremos evaluar
el sistema mediante el factor de empaquetamiento efectivo, que se obtiene ajustando una
expresion entre rangos de 1.1 — 1.8.

Nefr = C3N°> + can? + 1M (4.2)
Donde:
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G 2.25855  —1.50349 0.249434 1
2 | =|-0.669270 1.40049 —0.827739 || 1 (4.3)

C3 10.1576  —15.0427  5.30827 A2

La perturbaciéon de segundo orden o fluctuacion de la energia:

dasW (4.4)

La compresibilidad isotérmica de esferas duras se representa mediante la expresion de Perkus
— Yevick:
s — A =m*
n2+4n+1 (4.5)

La contribucién a la energia debido a la formacién de cadenas de segmentos de coraza dura,
se calcula por medio de la funcién de cavidad evaluada al valor de contacto de la coraza:
yW (o) = g% (a+)eFe (4.6)

Donde la funcién de distribucion radial para un potencial atractivo de pozo cuadrado viene dada
por:

A GafW]
4.7)

1 [9as"
SW( +\ _ HS - 1 _~

La contribucion debido a la asociacién entre cadenas de segmentos, tiene la forma tradicional.

4.2. SAFT-VR LR (Patel [2]):

Esta version de SAFT-VR es una extension de la misma version anterior [1], en la cual
extienden la aplicabilidad de la ecuacién de estado para rangos de interaccién entre 1.2 — 3.
Esta extension se desarrollo con el fin de modelar fluidos polares e implementar el enfoque
crossover para modelar la region critica.

Respecto a la version inicial de SAFT-VR, la Unica diferencia en fu formalismo es que se
reparametriza el término del factor de empaquetamiento efectivo

cn + cn?
Teff = A + c3n)? (4.8)
Donde ahora:
1/4
€1 —3.16492 13.35007 —14.80567 5.70286 1//12
<Cz> = (43.00422 —191.66232 273.89683 —128.93337 ) 1/13 (4.9)
C3 65.04194 —266.46273 361.04309 —162.69963 12t
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4.3. SAFT-VR + DPT (Benavides [3-4]):

Esta extension surge de la combinacion entre SAFT-VR [1] y la teoria de perturbacion para
potenciales discretos DPT [3-4]. Con esta extension es posible modelar diferentes tipos de
moléculas dependiendo de la forma del potencial. Perdomo y Gil-Villegas [5] muestran una
aplicacion de la unién de estas dos técnicas (SAFT-VR + DPT) para el modelamiento de
FAMES. Mediante DPT escribimos un potencial de interaccion como la suma de pasos
discretos:

VPP (r) = VHS () + Z é; (1) (4.10)
i=1

Donde los pasos discretos son a suma de muchos pequefios pozos cuadrados y hombros
cuadrados:
&, St 10, <|rppl < 40,
¢i(r) = { (4.11)

0, Si otro valor

Al implementar SAFT-VR, la perturbacién a primer orden quedara descrita por:

a = 2 e - () o) (4.12)

i=1

Y la perturbacién a segundo orden sera:

n
a; = Z [azs(/li
i=1

Donde a® podria ser un pozo cuadrado o un hombro cuadrado, dependiendo del caso. Pero es
bien sabido que la diferencia entre una y otro es el sentido de la energia, asi pues:

(Gle_il)z alsgi_l)] (413

a155(77' A= —a1SW(U’ A) (4.14)
Al igual que:
azss(n, A= azsw(ﬂ' A) (4.15)

Remplazando estas expresiones obtendremos la funcién de distribucion radial para un sistema
gue interactua siguiendo un potencial discreto:

o) = g0y 4 ﬁzel aalu) aal(/u 1)]+le< > 120(eiss —€)  (4.16)

i=1 Aq
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4.4. SAFT-VR Mie (Lafitte [6,8]):

Como es bien sabido, las interacciones de dispersion juegan un rol muy importante en muchas
moléculas como lo son los alcanos. Asi pues, es de entenderse que el uso de estos potenciales
suaves, nos ayudaran a tener una buena representacion de estos sistemas. A partir de la
SAFT-VR podemos usar otro tipo de potencial de rango variable como lo es el potencial de
Sutherland, con el cual podemos representar un potencial suave como lo es un potencial tipo
mie como la suma de dos de Sutherland [1]. No obstante Davis et al [7] representan un
sistema de segmentos que interactian tangencialmente mediante un potencial de repulsion
suave y un pozo atractivo.

La teoria de perturbacién de Barker y Henderson nos muestra que un potencial binario con
interacciones repulsivas suaves es equivalente a potencial que posea un diametro de nucleo
duro dependiente de la temperatura.

2
__OBH
N =MN~_3 (4.17)
Donde:
g
oy (T) = f (1 - e-ﬁV"”‘”)dr (4.18)
0
Y el potencial de mie viene dado por:
1 /6 o yl 6
. 6—A1 o o
mie _ 2 2 (2 4.19
v A—6 (/1) € [(r) (r) ] ( )
La primera perturbaciéon queda descrita como:
1 /6 _6_
61
a1y, A) = m(i) [~a1® g, 22) + a1 (Mg, 12)] (4.20)

Donde cada término originado de un potencial tipo Sutherland viene dado por:

3
@5 2) = =4 () 95 (1 oy () 421

El factor efectivo de empaquetamiento es:

1

(Cl) _ ( —0.943973 0.422543 —-0.0371763 0.00116901 ) A (4.22)
C2 0.370942 —0.173333 0.0175599 —0.000572729/\ A2
13

Nefr = C1Mpn + Callpy® (4.23)

Y la segunda perturbacion queda descrita como:
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1] 1 /6\6-1 da; gy, 12)
S HSy ~ZAVIBHY 777 4.24
a; Mgy, 1) 2 /1—6( ) €K™ npy ONpn ( )

La expresion propuesta en [7] para el término de cadena, es especifico para sistema de
Lennard-Jones. Asi pues, que para un potencial tipo mie, probablemente no seria satisfactoria.
En [6] se propone entonces una expresion diferente para este término la cual seré:

da; 1 [ 2 (6)6%‘/1 [_36a5(6)+§0a5(/1) (4.25)

ey Neu \ A—6\1 x4 oA

1
9%V (opy) = g"*(opy) + Zﬁ 71

4.5. SAFT-VR + D (Zhao y McCabe [9-10]):

Esta extensién de SAFT-VR tiene en cuenta las interacciones dipolares y los efectos en la
estructura del fluido. Por medio de la aproximacion media esférica generalizada (GMSA) se
describe un fluido de referencia de segmentos de pozo cuadrado dipolar, interactuando segun
el potencial:

VPSW (r, wq, wy) = VHS(r,0) — €W (r; 1) + VPPl (r, w1, w,) (4.26)

La contribucion a la energia libre debido a la interaccion dipolar se representa mediante la
solucién de Wertheim [11]:

8 [A+0? (2-07? (4.27)
7t |a=20" Tsa+o)n

qPivole — _

Donde ¢ = kn, y k es un factor de escalado. La fuerza del efecto dipolar y, viene dada por:

3y = qpy(§) — qpy(—9) (4.28)
Y es una funcion adimensional de la densidad la temperatura y el momento dipolar:
4 4.29
3y = 5 pBu (429
Por otro lado, gpy €s la compresibilidad inversa de Perkus-Yevick dada por:
() = (1+2n)?
qry\1) = (1—n)* (4.30)

La energia libre de Helmholtz debido a la formacién de cadenas de segmentos dipolares y no
dipolares:
Achain

NkgT

=1 -m+m)In(y*"(0)) - Z In(y;;>5" (0, 01,0))  (4.31)

pares dipolares enlazados ij
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La funciéon de distribucién radial es propuesta a partir de la aproximacién exponencial
linealizada para esferas dipolares:

J’DSW(T' wy,wy;p,T) = gDSW(T: w1, W3; P, T)e'BVDSW(r’wl'wz) (4.32)
Donde:

9PV (r,wy, w5 0,T) = g% (150, T)(1 + hp(r; p, T)A(ny.15) + hp (15 p, T)D(ng, 1z, 7)) - (4.33)
La funcién D viene dada por:
D(nl, nz, f') - 3(n1.f')(n2.f') - A(nl,nz) (434)

Los coeficientes arménicos esféricos h, y hp son:

ha(r;n, T) = =2k(hpy (—={, 1) — hpy(2{,7)) (4.35)
Y:
ho(rim,T) = Mﬂ%ﬂﬂ+%wQ6ﬂ—fhwGLWMW—2f%w@¢ﬂ (4.36)
0 0

Donde hpy €s una expresion analitica:

n(5 —2n) (4.37)
2(1—n)?

4.6. GC SAFT-VR (Peng y McCabe [12]):

hpy(n,0) =

Esta version de SAFT-VR, se ha venido formulando desde la implementacion de cadenas de
segmentos heterogéneos las cuales conceptualmente, representarian a las moléculas de una
forma mas realista. McCabe [13] propuso representar las contribuciones a la energia libre de
los segmentos heterogéneos como si se tratara de una mezcla de fluidos monoméricos los
cuales poseen parametros moleculares independientes. Asi pues, que implementé la regla de
mezclado MX1b [14] para el calculo de todas las contribuciones a la energia de los segmentos
monoméricos. Pero Peng y McCabe en [12], muestran que los monOmeros heterogéneos
pueden ser considerados como grupos de contribucién los cuales tienen como ventaja que sus
parametros moleculares pueden ser considerados independientes e invariables en cada
molécula que constituyen [15]. Para las interacciones entre grupos de contribuciéon usaron las
expresiones de n.sr usadas en [2] para abarcar una gran gama de grupos en los cuales el
alcance del potencial es mayor a 1.8 (parece ser que solo ocurre en el caso de grupos de
interaccion).

It 26y’ (4.38)

RN NE
Donde:
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¢ 43.00422 —191.66232 273.89683 —128.93337 o I
C3 65.04194 —266.46273 361.04309 —162.69963 \ "’-4/
1/

Para enlazar los segmentos heterogéneos ella elimina los formalismos prescritos de SAFT-VR
para la funcion de cavidad, y dependiendo de cada molécula que aplica la teoria de asociacion
de Wertheim para encadenamiento de monémeros.

1/
<Cl> (—3.164—92 13.35007 —14.80567 5.70286 ) 1//1k2\ (4.39)

Achain
NkgT Z Iny;;** (91))) (4.40)

enlazes ij
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Capitulo 5:

Algunas modificaciones propuestas para
los modelos SAFT

Durante el desarrollo de esta tesis, se vislumbraron posibles mejoras para los modelos que se
plantearon el capitulo anterior

5.1. SAFT de rango variable optimizada para rangos cortos y largos
acoplada a la teoria de potenciales discretos SAFT-VR SLR + DP:

Dado que muchas sustancias poseen una contribucion repulsiva muy alta (v.gr. Sustancias no
asociativas o de asociacion leve) la representacién de la parte repulsiva del potencial de
interaccion debe quedar bien representada al realizar la discretizaciéon del potencial, no
obstante, los potenciales suaves extienden su parte atractiva mucho mas allad de 1.8 el cual es
el radio de corte de SAFT-VR [1]. Patel et al [2] extendieron el alcance del potencial (SAFT-VR
LR) hasta un valor de 3 en la cual se pretendia incluir sustancias para las cuales la
parametrizacion anterior de SAFT-VR no las incluida. No obstante, dos Ramos et al [3]
mostraron que para los fluidos polares para los cuales se intuia que el potencial de 1.8 era
insuficiente, los mejores ajustes se encontraban en la regién tradicional de SAFT-VR.

A la hora de discretizar el potencial [4], es bien sabido que los potenciales suaves como lo es el
potencial de Mie (o el potencial de Lennard-Jones que es un caso especial de un potencial de
Mie), tienen un radio de corte mas elevado de 1.8, ademas de esto, no todas las
discretizaciones pueden ser convenientes; Chapela et al [4] y [5] nos muestra mediante
simulaciéon molecular que existe una optima discretizacion para un potencial tipo Lennard-Jones
pero este se extiende hasta 2.3 y para un potencial tipo Yukawa hasta 3. Debido a este
inconveniente Perdomo et al [6] en su trabajo usaron SAFT-VR+DP para representar las
propiedades termodinamicas de FAMES; tuvieron que recortar en 1.8 el rango de discretizacion
usado en [4].

Ahora analizaremos la parametrizacion de SAFT-VR y de SAFT-VR LR para decidir el tipo de
parametrizacion que usaremos para usar la técnica de potenciales discretos.

5.1.1. Parametrizacion para n°/7:

Para calcular entonces el las constantes de las funciones propuestas para ., partiremos de

la contribucién de la energia media atractiva la cual requiere de forma explicita el conocimiento
de la funcién de distribucion radial para un sistema de esferas duras:
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4y

2
_ € 2 HS (.. 5.1
NkT 12n (kT)fx g7 (x;n)dx (5.1)

1
Ahora con el método que se desee calcular g#5(x;7n), se resuelve la integral respecto al
alcance escogiendo el radio de corte. Al encontrar el valor de la energia media atractiva, se
procedera a encontrar el valor de n.ss despejandolo de la ecuacion (5.3), que se obtiene

remplazando la relacion (5.2) en (5.1):

g™ &n) = g™ Winesr) (5.2)

) ] € (1 - neff/z)
NiT = (k_T) A = Dg™ (Liness) = —4n (k_T) @- 1)m

Asi pues, este valor sera representado como 7.¢¢("). Ahora bien, el valor de 7./ se calcula
con la formula propuesta que debe ser funcién de los parametros a ajustar
ﬂeff(P) (m, 4, ¢1,¢5,..,c), para finalmente hacer un ajuste cuya funcion objetivo es:

2
[N R ):ZZ(neff(N)(n’A)_neff(P)(n'A'Cl’Cz’..’Cn)) (5.4)
mint e — 4 Nerr™ (@, 1) '

(5.3)

5.1.1.1 Parametrizacion para SAFT-VR [1]:

El rango o alcance del potencial segun la discretizacion para SAFT-VR [1] va desde 4 = {1.1 —
1.8}. Para este rango, encontraron la relacién entre g"$(&n) y g"5(1;n.57), integrando el
termino de energia media (ecuacion 4.1), donde la funcién de distribucién radial se encuentra
resolviendo la relaciébn de Ornstein-Zernike con la formula de Malijevsky — Labik para la
funcion puente [7]. Con los valores de energia media atractiva, se ajustan la expresion
polinbmica de tercer orden (ecuacion 4.2), obteniendo los valores para las constantes ¢, ¢,y ¢35
(ecuacion 4.3).

5.1.1.2. Parametrizacion para SAFT-VR LR [2]:

Esta segunda reparametrizacion ahora va desde A = {1.2 — 3.0}. La funcién de distribucion
radial para esferas duras fue encontrada usando la aproximacion de Perkus-Yevick [8] con la
modificacion de Verlet-Weis [9]. En este caso Patel, usa la aproximacion de Padé con igual
namero de parametros que la parametrizacion anterior (ecuacion 4.8).

Ahora analizaremos de manera cualitativa, las predicciones para la energia libre de las dos
parametrizaciones. Facilmente intuimos que para rangos mayores a 1.8, la parametrizacion
hecha en [1] han de esperarse pésimos resultados debido a que un ajuste polinomial es muy
restrictivo al rango de trabajo, es decir, la extrapolacion es altamente imprecisa, asi pues, es de
esperarse que a rangos muy altos las mejores predicciones sean las de SAFT-VR LR.

40



Es importante notar que el término de fluctuacién de la energia, requiere el célculo de la
derivada de la energia media atractiva respecto al factor de empaquetamiento, asi pues, que
es de esperarse una propagacion en el error si no es preciso.

A=1.9
A=2
A =23
-~
(34
A =26
-25 SAFT-VR (Patel)
SAFT-VR (Gil-Villegas)
-30
A=3
_35 ol r r r r r r r
o 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
n
Figura 5.1. Variacion de la energia media atractiva respecto al factor de empaguetamiento para rangos largos.
O —
A=3°
-0.5 =
A =23
-1 A =26
N 1.5+
A=3
_2 —
2.5 -
SAFT-VR (Patel)
SAFT-VR (Gil-Villegas)
_3 ol r r r r r r r
o 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
n
Figura 5.2. Variacion en la fluctuacion de la energia respecto al factor de empaquetamiento para rangos largos.
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L=2.6
4ﬁ
1=23
5
S A=1.9
©
o
2 SAFT-VR (Patel)
— SAFT-VR (Gil-Villegas)
4
6= [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24 0.26 0.28
n
Figura 5.3. Variacion en la derivada de la fluctuacion de la energia respecto al factor de empaquetamiento para

rangos largos.

Como lo postulamos en el parrafo anterior los resultados de las figuras (5.1), (5.2) y (5.3) nos
muestran cualitativamente el comportamiento de ambas parametrizaciones para rangos largos.
Cabe anotar, que para calcular el factor de compresibilidad, requerimos la derivada de la
fluctuacion de la energia, que a su vez podemos ver un mayor error al escoger la
parametrizacion de [1].

Ahora analizaremos los rangos cortos en los cuales encontramos la mayor contribucién
repulsiva. Los rangos entre 1.2 — 1.8, cualitativamente se espera que sean acertados para
ambos, asi pues, que solo mostraremos la derivada de las fluctuaciones ya que es ahi donde el
error y la diferencia entre ambos célculos es mayor (figura (5.4)).

A =18
1.5 A=1.7
1l A=15
0.5 — A =13
= A=1.2
=
N o
<
=1
_O_5~.

SAFT-VR (Patel)
SAFT-VR (Gil-Villegas)

r r r r r r r r

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
n

Figura 5.4. Variacion en la derivada de la fluctuacion de la energia respecto al factor de empaquetamiento para
rangos intermedios.
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Ahora, para los rangos cortos tendremos no solo que realizar un mapeo cualitativo sino que
requerimos tomar una referencia precisa para analizar si esta zona queda bien representada.
Para hacer esto utilizaremos la funcién de distribucion radial planteada por Boublik la cual
opera de manera precisa para rangos cortos, la cual él sustento comparando con simulaciones
moleculares [10].

En la figura (5.4) podemos observar algo muy interesante respecto a las predicciones de SAFT-
VR LR. Presenta serias discontinuidades para determinadas combinaciones de los valores de 1
y 1. Esto ocurre debido a que la expresion (ecuacion 4.8) es una expresion fraccionaria y que al
presentarse un denominador muy bajo incrementa altamente el valor de la fraccién dado que
esta expresion es muy restrictiva y solo puede ser usada para rangos entre 1.2 — 1.8. Patel et al
no detectaron este fenébmeno dado que no requerian mirar las regiones de rangos cortos.

Por lo anterior se decidi6 realizar y estudiar una nueva parametrizacion para los términos de
energia media atractiva y de fluctuacién; SAFT-VR a pesar que predice buenos resultados para
rangos cortos e intermedios; la idea es poder discretizar potenciales,

T T T T T
b 0E000000CO000CON000ORA000CON00NN0000000000000000000000
-
i O Boublik
Sr SAFT-VR LR (Patel)
-
- o
O Boublik
SAFT-VR (Gil-Villegas) ] 10k
15+
r r r r r r r r r r r r r r r
005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n n
Figura 5.5. Variacion en la energia media atractiva respecto al factor de empaquetamiento para rangos cortos.

Cuyo radio de corte se encuentre incluido en el largo alcance y para aplicaciones futuras en
fluidos tipo Yukawa. Para garantizar entonces nuestra nueva reparametrizacion, vamos a
implementar un procedimiento riguroso para el célculo de la funcién de distribucién radial.

5.1.2. Nueva Parametrizacion para n°/7:

El rango o alcance del potencial para nuestra nueva discretizacion para SAFT-VR va desde 1 =
{17 — 3.0}. La funcién de distribucién radial se encuentra resolviendo la relaciéon de Ornstein-
Zernike con la cerradura HNC [8].

Cerradura HNC:
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C('r) = e_BV(T)+Y(T) — y('r‘) -1 (55)
Donde:

y(r) = h(r) —c(r) (5.6)

La relacion de Ornstein-Zernike:

h(r) — () = p f c(Ir — sDh(s)ds (5.7)

Recordando que p es el nimero de densidad de particula y la integral debe resolverse sobre el
espacio tridimensional. Para evaluar la integral de convolucion aplicaremos transformada de
Fourier tridimensional directa e inversa de la funcién de correlacién total y de la funcion de
correlacion directa. Ahora se representaran mediante valores discretos para construir un
sistema de ecuaciones no lineales [11], y finalmente tendremos el sistema de ecuaciones:

4 8 N-1
Tor ]
E] = E(k]) = k TiCiSln(ijl') (58)
T =
4 8 N-1
~ ~ Tor i
h] = h(k]) = k TihiSln(iji) (59)
T =
vi' =53 - 2 k;y;'sin(k;ry) (5.10)
Para la relaciéon de Ornstein-Zernike:
pé;’
~ j
14; —(1 — pfj) (5.11)
Donde el sistema quedara representado por:
e=Vorlly') -y (5.12)

El sistema (5.12) se resolvié usando el método de Newton-GMRES [12] dado que el sistema es
altamente no lineal y es poco convergente. Los valores obtenidos se integran en la ecuacion
(5.1) usando el método de cuadraturas Gaussianas [13] para obtener el término neff(N) (n,A) de
la ecuacion (5.4) y realizar el mismo procedimiento de la seccién 5.1.

Para poder utilizar todo el rango usamos una expresion tipo Padé:

_l4em+en? (5.13)
Ners = (1+c3m)3
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Donde los nuevos coeficientes son:

1/A
¢ —3.0985 122704 —11.7111 34862 \ [ 122
¢ ) =|567578 -257.3214 3776969 —178.9488 || |’ (5.14)
c3 553279 —210.7316 2714776 —116.9427 Lt
045 T T T T T T T T
A =[1.001
A =/1.02
0.4~ !
A =1.08
0.35~ !
N

1.15

o
w
T

2 025 2 -
(8]
Q2

2 02 i

0.15- -

0.1 -

0.05- -

0 r r r r r r r r
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
n
Figura 5.6. Valor numérico y calculado del factor de empaquetamiento efectivo en fluidos de pozo cuadrado a

rangos cortos. A valores numeéricos. - curvas obtenidas con las ecuaciones (5.13) y (5.14).

0.35 T T T T T T T T

0.25

neffective
o
N

T

o

=

al
7

0.1~

0.05-

0
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45

Figura 5.7. Valor numérico y calculado del factor de empaquetamiento efectivo en fluidos de pozo cuadrado a
rangos intermedios. A valores numéricos. - curvas obtenidas con las ecuaciones (5.13) y (5.14).
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0.015
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0.01

0.005

r

r

r r r r
o] 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
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n

Figura 5.8. Valor numérico y calculado del factor de empaquetamiento efectivo en fluidos de pozo cuadrado a
rangos largos. A valores numéricos. - curvas obtenidas con las ecuaciones (5.13) y (5.14).

Podemos observar en las figuras (5.6- 5.8) las predicciones obtenidas con los valores
reajustados incluyendo todo el rango de trabajo.

5.2. Descripcion de la SAFT-VR + Dipolo en términos de la constante
dieléctrica:

Al analizar este modelo y realizar calculos con éste, encontramos un serio problema conceptual
ya que en el caso de fluidos reales el momento dipolar es una funcién de la temperatura y de la
densidad del fluido. Contrario de lo expuesto por Zhao [14-15], en el cual fluidos asociativos
con un momento dipolar permanente; éste, es asumido constante independiente de la
temperatura, densidad y fase, es decir, para el agua se usa un valor de 1.86 Debye para el
momento dipolar en el calculo del equilibrio liquido — vapor. Dyers y Cummings [16] nos
muestran como cluster de moléculas de agua en fase liquida, varian su momento dipolar a
diferentes condiciones de temperatura y densidad en un rango de 2.1 a 2.7 Debye. Para la fase
vapor al contrario, experimentalmente [17] se a mostrado que presenta casi un valor invariante
de 1.855 Debye respecto a la temperatura y la densidad.

Por lo anterior, la expresion de SAFT-VR+D se rescribira en términos de la polarizabilidad para
agregar un término explicito de la constante dieléctrica; ya que existe una amplia gama de
datos experimentales para el agua y otros componentes polares como funcion de la
temperatura.

SAFT-VR+D se basa en la solucion de la aproximacion esférica media generalizada planteada
por Wertheim [18], pero podemos asi mismo replantear las expresiones para el célculo de la
fuerza del momento dipolar y (ecuacion (4.28)) en términos del momento dipolar por unidad de
volumen o polarizabilidad «, obteniendo la expresion:

4 3
3T = yEo + Wyp f ny(Eo X ny)g(12)d(2)dQ, (5.15)
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Ahora, como lo comentamos anteriormente se introducird la relacién explicita entre la
polarizabilidad y la constante dieléctrica €, por medio de la teoria de Kirkwood [19], la cual es:

(e—-1)
crpio=3™ (5.16)

Reemplazando (6.2) en (6.1), dividimos la integral en dos partes y resolvemos usando el mismo
procedimiento seguido en [18] para obtener:

e—-1) 1
C+2) :§yth(r)d’” (5.17)

Resolviendo (6.3) segun el enfoque usado en [14], surgiran funciones de Perkus-Yevick de la
forma:

e—-1) 1 [ 1 2 ]

c+2 3leo-m oy (5.18)

Ahora bien, para cada temperatura se tendra un valor de la constante dieléctrica. Por ejemplo,
en el agua los valores pueden ser extraidos directamente de datos experimentales [20]
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Figura 5.9. Variacion en constante dieléctrica del agua a diferente temperaturas de saturacion [19]

Finalmente, mostraremos los diagramas de equilibrio liquido — vapor para el agua usando la
version de SAFT-VR+D [15] y la version modificada en esta tesis.
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Figura 5.10. Curva de coexistencia de liquido y vapor para el agua usando SAFT-VR+D [14] momento dipolar u =
1.86 Debye. A : Datos experimentales. Linea sélida azul: prediccion de la fase vapor. Linea sélida verde:
prediccion de la fase liquida.
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Al analizar cualitativamente los diagramas mostrados en las figuras (6.3) y (6.4), el enfoque
usando la constante dieléctrica reproduce el comportamiento anémalo del agua en el cambio
de la tendencia del aumento de densidad cerca al punto triple. La region critica segun el
enfoque desarrollado en esta tesis esta sobrestimada respecto al valor experimental (que es de
esperarse debido al uso de modelos primitivos) y al enfoque de SAFT-VR+D [14]; se explica
debido a que éste ultimo enfoque usa un dipolo igual para ambas fases y es bien sabido que en
la zona critica el liquido y el vapor son indistinguibles, a diferencia de el enfoque de la
constante dieléctrica en el que existen leves diferencias entre ambos en la region critica. En los

capitulos posteriores se analizara cuantitativamente estos dos enfoques.
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Capitulo 6:

Estimacion de parametros aplicada:
Implementacion en teorias moleculares

Como predmbulo a este capitulo debemos formularemos la siguiente pregunta: ¢Cual es el
objetivo de un modelo termodindmico? La respuesta a esta pregunta consta de dos partes:

e Describir y explicar las observaciones experimentales.
e Hacer predicciones.

A la hora de definir “un modelo aceptable” requerimos entonces de una medida de qué tan bien
0 qué tan mal vamos a podemos describir las mediciones o qué tan precisas nuestras
predicciones va a ser. El paradigma en este tipo de trabajo es escoger las condiciones
experimentales correctas para responder una pregunta de investigacion particular, escoger uno
0 mas modelos relevantes de la gran cantidad disponible, analizarlos apropiadamente en
conjuncion con los datos experimentales y llegar a conclusiones Utiles [1]. Para lograr esto
haremos uso de la estadistica ya que esta es muy Util para ir a través de este ciclo de una
manera eficiente.

Etapas en un proceso de modelado

Hipotesis de la
—> pregunta a
investigar
Técnica estadistica
| 2
Plan de - Disefio
experimentos - experimental
L 2
Analisis de datosy - ,
Regresion
de modelos ol g
L 2
Seleccién entre Discriminacién de
—>
modelos modelos
L 2
Evaluacion del . | Bondad o carencia
Qdelo escogido - del ajuste /
Figura 6.1. Técnicas estadisticas relevantes en cada etapa de un proceso de modelado

Cuando una hipétesis ha sido formulada (en este caso un fendmeno termodinamico), la
hipotesis debe ser confrontada con evidencia experimental. La seleccion de informacion
experimental tiene una serie de contratiempos que no discutiremos en este trabajo ya que
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como se dijo anteriormente, los datos experimentales se tomaron de la literatura. No obstante,
se desea recalcar la importancia de esta etapa, ya que una hipétesis es facilmente
“‘comprobada” con datos incapaces de refutarla. En este trabajo nos ocuparemos de las etapas
encerradas en el recuadro de la figura (6.1).

Frecuentemente en los estudios con modelos moleculares para propiedades termo-fisicas, el
uso de la estadistica es muy limitado al formular el problema de regresion lo cual es altamente
indeseable [2]. En este trabajo utilizaremos entonces una metodologia rigurosa denominada
Teoria del Problema Inverso [3] que comunmente es llamado Enfoque Bayesiano [4].

6.1. Enfoque Bayesiano

En el enfoque Bayesiano se utiliza el teorema de Bayes para formular la probabilidad de los
parametros del modelo M; dada una serie de datos experimentales. Esta probabilidad es

proporcional al producto de una funcion de verosimilitud y una probabilidad a priori:

Probabilidad a posteriori « Funcién de versimilitud X Probabilidad a priori (6.1)

Teniendo en cuenta que para todos los modelos moleculares usados se tiene la misma
probabilidad a priori la ecuacion (6.1) se expresara simbélicamente como [4]:

P(8|Fops: M;) = k x P(Fops|6, M;) x P(6|M;) (6.2)

Donde el término P(6|M;) representa la informaciéon que se tiene sobre los parametros del
modelo M; antes de la realizacion de los experimentos dada por una distribucion de la
probabilidad denominada prior; P(iobs|§, M;) es una funcién de verosimilitud que expresa la funcion
de distribucién de error de los datos; k es una constante de normalizacion que no se requiere
conocer en la estimacion de parametros. Por oposicién al enfoque Bayesiano, el denominado
enfoque frecuentista intenta estimar los parametros a partir de la funcidon de verosimilitud,
siendo lo més comun utilizar el criterio de méaxima verosimilitud, el cual conduce a las bien
conocidas regresiones de minimos cuadrados [1].

Ahora bien, el teorema central del limite muestra que la acumulacion de varias causas de error
lleva a un error normalmente distribuido. Si ademas se supone una distribucién gaussiana para
el prior de los parametros, de la ecuacién (6.2) resulta la siguiente expresion para la
probabilidad a posteriori de los parametros [3]:

P(6|Jops, M;) = constante x exp(—[Suata(6) + Sprior(6)]) (6.3)

Donde:

N e .
Sdata(e) = E [yobs - ycal] X CD X [yobs - ycal] (6 4)

(6.5)
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Donde y.,; es el vector de valores de la propiedad termodinamica calculada con el modelo
descrito en el capitulo 4 y es funcion del vector de parametros 6. De otra parte, Cp es la matriz
de covarianza de los errores, Cg la matriz de covarianza del prior, y épn-or es la media de la
distribucion a priori de los parametros; sus inversas se denominan matrices de precision. Las

ecuaciones (6.4) y (6.5) definen respectivamente la suma de cuadrados sobre los datos y sobre
el prior. A continuacion se detallan estos términos.

6.1.1. Suma de cuadrados sobre los datos:
Para describir ahora esta funcion, simplificaremos asumiendo criterios con sentido estadistico

para para obtener una funcién véalida. Supongase que la matriz de covarianza es diagonal
(errores independientes). La ecuacion (6.4) se reduce a [5]:

N 5 ey 2
Saaald) = %z <yobs,ii _zycal,ii(9)> (6.6)
ii=1 Ty

La varianza de los datos medidos, azy,ii corresponde a repeticiones de la corrida experimental
completa. Esta funcion se usé para ciertos sistemas donde los experimentos reportaban
detalladamente las estadisticas. Es comln suponer que la varianza es proporcional al valor
medido para todos los datos, 0 que el coeficiente de variacion (desviacion estandar relativa) es
constante para todos los datos [1]. Por ende, la suma de cuadrados sobre los datos toma la
forma:

o 1 - yobs,ii_ycal.ii(é) i
Saata(8) = 5 z (6.7)

0% el — Vobs,ii
Ahora bien, la desviacién estandar relativa de los datos ¢2,,;, puede ser obtenida de los
reportes de los datos experimentales en las bases consultadas [6-8]. Tomando el percentil del
80% en este histograma como un estimado, se obtiene el valor de o,.;. El uso del percentil del
80% no es arbitrario. En realidad se obtuvo al tratar a2,.,; como un hiperparametro en el ajuste
de datos con uno de los modelos que proporciona el mejor ajuste Para algunos sistemas donde
el reporte estadistico era limitado, se cambi6 la uso la ecuacion (6.7) en lugar de la ecuacion
(6.6).

6.1.2. Suma de cuadrados sobre el prior:

Los datos recopilados en este estudio permiten emplear un prior no informativo para todos los
parametros, es decir, en la distribucion gaussiana, un prior no informativo equivale a tomar
desviacién estandar infinita, o un cero en la diagonal de la matriz de precision Cy .

6.1.3. Funcién objetivo para obtener estimadores de maxima verosimilitud:

La informacién completa sobre los parametros esta contenida en la distribucion de probabilidad
dada por la ecuacién (6.3), la cual puede muestrearse por métodos de Monte Carlo [3]. Sin
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embargo, es mucho mas comun en la literatura reportar los estimados de maxima verosimilitud
de los paradmetros, los cuales se obtienen minimizando la funcion de suma de cuadrados
siguiente [5]:

LLM (é) = Sdata(é) + Sprior (5) (68)

Donde Sdata(§) puede ser (6.6) o (6.7) dependiendo de los datos experimentales y el prior es
nulo Sy, (6) = 0.

En termodindmica, especificamente en ecuaciones de estado, la blusqueda de parametros para
los diversos modelos se hace principalmente mediante funciones de minimos cuadrados
relativas. Para sustancias puras, las funciones usan datos experimentales de la regién de
coexistencia entre la fase liquida (densidad de liquido saturado) y la fase vapor (presion de
saturacion).

2 2

PE (T, p; ) PE (T ko)
SL—V(k) =le 1_<‘PE—JCP +WZZ 1-— lJpE—xp (69)
Lj

i v,i j

Donde generalmente los pesos w; = w, =1, dado que son funcion del nimero de datos
experimentales, y es comun que en el equilibrio L-V se tengan igual nimero de datos. Pero
mas alld de esto, los pesos indican la importancia relativa con las que deseo predecir un
sistema, es decir, cual variable tendra mas peso respecto a la otra.

Ahora bien, seguido de esto es comun calcular la desviacion promedio absoluta AAD%,
minimos cuadrados relativa la cual ha servido como criterio de seleccion y medida de la
precision del ajuste.

Para el ajuste de los parametros moleculares en las teorias de SAFT usadas en este trabajo,
se ha utilizado tradicionalmente este enfoque [9-13]. Lafitte et al. [14,15] usaron no solo datos
de equilibrio L-V sino ademas propiedades de liquido comprimido. Este aporte en términos
termodinamicos es muy importante dado que se incluyen propiedades en segundas derivadas
en este caso la velocidad del sonido. Para la zona de equilibrio liquido-vapor, usaremos datos
experimentales de presion de vapor, densidad de liquido comprimido y entalpia de
vaporizacion.

HB [HBY —

Pt (m,a,€ A, "B, KHE)
= le 1 - . Ex
p 14

i v,i

Syie(m, 0,6, 1, €
2

2 (6.10)
pEt(m,o,€,2, €, KHE)
+ WZ Z 1 - Exp
; P
2
AHSY (m, 0, €, A, B KHE
+W3Z 1_( fan( o ))
i AHVap
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Y para la region de liquido comprimido usaremos datos de densidad y velocidad del sonido.

SLC (m’ g,€, l; EHB; KHB) =

pf{‘}(m, o,€,A, €8, KHE)
== W4Z 1 - .

2

Exp
j pcl,j
2 (6.11)
SSf(m, 0, €, 4, "B, KHE)
j J
Finalmente tenemos que:
Stotat(8) = SyLe(m, 0, €, 2, €8, KMB) + §,c(m, 0, €, A, €8, K1P) (6.12)

Esto tiene como objeto representar las propiedades termodindmicas en primeras y segundas
derivadas que actualmente se encuentran como problema en muchas EOS. No obstante, para
el calculo de la velocidad del sonido se requiere el calcular ademas la compresibilidad
isotérmica, la expansibilidad isobarica, la capacidad calorifica isotérmica e isocora y la
compresibilidad isentrépica.

Ahora bien, a pesar de las mejoras en estimacién paramétrica planteada en [15], la esencia de
SAFT-VR y sus extensiones queda a la deriva dado que estos pardmetros poseen un
significado fisico y hasta el momento no se habia reportado las propiedades estadisticas de
estos [2]. El objetivo principal de esta tesis consiste en derivar las propiedades estadisticas de
estos pardmetros para cada uno de los modelos descritos anteriormente y poder discernir entre
ellos. Modificando las ecuacion (6.12) con pesos w; =w, =ws=w, =1y w, =05y sus
respectivas desviaciones estandar tenemos las funciones de suma de cuadrados sobre los
datos, es decir, ecuacion (6.6) o (6.7) donde sea el caso.

6.2. Algoritmo paralaregresion

Inicialmente, los parametros deben ser obtenidos minimizando la ecuacién (6.8) lo cual
representa un problema dado que esta funcién es no lineal y es muy probable que presente
multiples minimos locales, y puntos de inestabilidad, lo cual requiere un algoritmo robusto y
estable [2]. En el siguiente capitulo describiremos el algoritmo con que se realizaron estas
minimizaciones. Por otro lado, los intervalos de confianza de los parametros fueron hallados
linealizando el modelo alrededor del minimo para calcular la matriz de covarianza [5]. Este
enfoque adolece de dos problemas:

¢ no hay garantia de que el minimo hallado sea global.

¢ lalinealizacion puede sobrestimar o subestimar los intervalos de confianza [1].

No obstante, para el reporte final se decidi6 recurrir a una técnica mas sofisticada y
computacionalmente intensiva, conocida como Markov Chain Monte Carlo [4], en la cual se
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hace un muestreo de la distribucion de probabilidad de los parametros dada por la ecuacion
(6.3). En las ultimas dos décadas, se han realizado estudios estadisticos en ajustes para
modelos termodinamicos como modelos de actividad [16] y en ecuaciones de estado [17], pero
este tipo de métodos no se han reportado hasta el momento para modelos termodinamicos
moleculares [2].

Especificamente, se aplico el algoritmo Delayed Rejection Adaptive Metropolis (DRAM) [18],
una version refinada del algoritmo de Metropolis-Hastings que presenta propiedades mejoradas
de convergencia de la cadena de Markov generada sin pérdida de la ergodicidad, lo que es
deseable ya que la propiedad de ergodicidad soluciona el problema de los minimos locales.

Se introducen
los datos
| experimentales |

Estimar los pardametros

del modelo j,
Escoger el modelo j minimizando ec (6.8)
con el algoritmo de

e ————— optimizacion

h 4

Linealizacion
alrededor del minimo
para obtener la matriz

de covarianza
requerida para DRAM

\

Muestrear la distribucion
a posteriori con el
algoritmo DRAM a partir
del minimo

A 4 Refinar los pardmetros

( . . minimizando de nuevo ec
Calcular media, covarianza, DIC N
. . (6.8) con el algoritmo de
y demds estadisticas de la L b M dt
cadena de Markov generada Svenberg arquar

partiendo de la media en la

cadena de Markov
b ,,/

Figura 6.2. Pasos ejecutados en el ajuste final de parametros con el algoritmo DRAM.

Para aplicar este algoritmo se siguieron los pasos descritos en la Figura (6.2), donde los
estimados de la minimizacién por el algoritmo de optimizacion, fueron usados como punto de
partida para el muestreo. En el muestro con el algoritmo DRAM se tomé un periodo de
calentamiento de 1000 iteraciones, seguido de un muestreo con 10000 puntos; los cuales
pasaron el test de Geweke [19] y la inspeccion visual al remover las primeras 300 muestras. En
casi todos los casos se verifico que los estimadores de maxima verosimilitud obtenidos como la
media de la cadena de Markov generada correspondian a un minimo de la funcién objetivo
dada por la ecuacién (6.8), y este minimo era menor o igual que el hallado originalmente por el
algoritmo de optimizacion. Esto confirma que la minimizacién original habia convergido a un
minimo local en algunas ocasiones. Finalmente, los estimados de los parametros fueron
refinados volviendo a minimizar la funcion objetivo dada por la ecuacion (6.8) con el método de
Levenberg-Marquardt; este refinamiento fue pequefio, lo que también indica la convergencia
del algoritmo DRAM. Los intervalos de confianza se calcularon con la matriz de covarianza de
la cadena de Markov, y los coeficientes de correlaciéon con los estimados refinados de los
parametros. La cadena de Markov también se empleé para calcular el Deviance Information
Criterion (DIC), una estadistica que permite la comparacion entre varios modelos [19]. El
calculo del DIC fue repetido cambiando la semilla del generador de numeros aleatorios y
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aumentando a 15000 el nimero de muestras, hallandose una variacion del 2% con respecto a
los valores estimados inicialmente.

6.3. Seleccion de un modelo con base en laregresion

Segun la literatura, un criterio que se presta muy bien para la comparacion de modelos al
emplear métodos de MCMC es el Deviance Information Index [19], el cual asigna un nimero no
negativo a cada modelo con base en su distribucién de probabilidad a posteriori; los valores
mas bajos del DIC corresponden a los modelos mas probables. En este estudio, el DIC fue
calculado con el algoritmo DRAM y se tomd como el principal criterio de comparacion entre los
modelos. Este criterio es una version mejorada del criterio de Akaike (AIC).

6.3.1. Estadisticas empleadas parala comparacion de modelos

Para la comparacion de modelos, es comun que los estudios termodinamicos utilicen el valor
de la funcién objetivo o el coeficiente de correlacion como criterio de seleccién. Dichas
estadisticas pueden ser engafiosas, sobre todo porque los modelos con mas parametros
tienden a correlacionar mejor los datos [1]. Una estadistica muy simple que tiene en cuenta
este efecto es el coeficiente de correlacion ajustado, el cual se define de un modo similar al
coeficiente de correlacion. Sin embargo, en este estudio se hallé que al calcular el coeficiente
de correlacién ajustado global de cada modelo (global se refiere a que se utilizan todos los
datos experimentales en el computo), los valores eran siempre superiores a 0,91, aun cuando
algunos modelos eran incapaces de correlacionar simultAineamente los datos de todas las
corridas experimentales. Lo anterior sefiala la poca sensibilidad del coeficiente de correlacion
ajustado global como estadistica para medir la bondad del ajuste.

Ahora entonces mostraremaos un ejemplo del esquema presentado en la Figura (6.2); usaremos
el modelo SAFT-VR aplicado a una sustancia pura en este caso, Metano CHa.

El primer paso es obtener un estimado de los pardmetros minimizando la ecuacién (6.8), este
paso se explicard mejor en el siguiente capitulo. A partir de estos parametros obtendremos el
estimado de la varianza del error. Linealizaremos alrededor de este minimo (evaluar la matriz
Jacobiana es este punto), a partir de esta Jacobiana y la varianza del error obtenemos el
estimado de la matriz de covarianza.

Parametro A o e/k
A 2.0752e-07 -9.5635e-07 -3.9579e-05
o -9.5635e-07 4.8199e-06 0.0001722
e/k -3.9579e-05 0.0001722 0.0078027
a.
Valor 6ptimo ecuacion (6.8) Estimado varianza del error
2.0121e-05 1.2655e-07
b.
Tabla 6.1. a. Estimado de Matriz de covarianza de los parametros del modelo SAFT-VR. b. Valor 6ptimo para la

funcion de verosimilitud y estimado de la varianza del error.
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Ya con las estadisticas y estimados (covarianza y parametros 6ptimos) requeridas para el
algoritmo DRAM, aplicando el mismo de la forma descrita con cualquiera de los modelos en
este caso al modelo SAFT-VR, se obtiene una cadena de Markov con un nudmero
predeterminado de muestras cuya distribucién de probabilidad estacionaria coincide con la
distribucion de probabilidad a posteriori de los pardmetros del modelo en el enfoque bayesiano;
en este contexto, una muestra se refiere a un valor particular del vector de pardmetros
ajustables, y la cadena de Markov es la coleccion de muestras obtenidas con el algoritmo
DRAM.

Para empezar, en la Figura (6.3) se ha graficado la cadena de Markov generada, compuesta
por 8000 muestras. La convergencia de la cadena al estado estacionario esta respaldada:

e Por el diagnéstico de Geweke [19].

e Las estadisticas estimadas no cambian al repetir los calculos aumentando el nimero de
muestras.

e La media de la cadena coincide con el estimado de méaxima verosimilitud obtenido
minimizando la funcién (6.8).

Las propiedades estadisticas de la cadena de Markov generada se presentan en la Tabla (6.2)

Pardmetro | Media | Desviacion Error Monte Integrated Test de

Estandar Carlo autocorrelation time | Geweke

A 1.472 0.084688 0.0074866 54.273 0.99543

o 3.5906 0.21143 0.018754 63.65 0.95819

e/k 167.65 25.467 2.9343 105.03 0.94176
Tabla 6.2. Estadisticas obtenidas a partir Cadena de Markov.
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Figura 6.3. Cadena de Markov generada por el algoritmo DRAM para los parametros del modelo SAFT-VR para

Metano con 8000 muestras.
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La naturaleza de la distribucion de probabilidad marginal de los pardmetros estimados se
puede conocer graficando un histograma de frecuencias con los valores de la cadena, lo cual
se muestra en la Figura (6.4). En este caso, se observa que todas las distribuciones marginales
son unimodales y aproximadamente normales, por lo cual la distribucién conjunta es también
unimodal y gaussiana. Por ende la media de cada parametro y la matriz de covarianza son
estadisticas suficientemente descriptivas de la distribucion de probabilidad a posteriori de los
parametros del modelo SAFT-VR. Estas dos estadisticas se presentan en la Tabla 6.3 y la
Tabla 6.4, donde debe notarse que la media de la cadena corresponde también al estimado de
maxima verosimilitud de los parametros.

Parametro A o €/k
Media 1.472 3.5906 167.65
Intervalo de confianza +0.228 +0.55648 +68.7
Tabla 6.3. Intervalos de confianza de los parametros del modelo SAFT-VR.
Parametro A o e/k
A 0.01377 -0.01592 -3.5074
o -0.01592 0.085827 2.1487
e/k -3.5074 2.1487 1245.2
Tabla 6.4. Matriz de covarianza de los parametros del modelo SAFT-VR.

120 140 160 180 200 220 240 260
Figura 6.4. Histogramas de frecuencias para los parametros del modelo SAFT-VR para Metano segln el muestreo
de la distribucion de probabilidad a posteriori

A partir de la matriz de covarianza se pueden obtener los coeficientes de correlacion entre cada
par de variables. En lugar de presentar aqui la matriz de coeficientes de correlacion, la
interdependencia de los pardmetros se ilustra a través de la Figura (6.5), donde se han
graficado por parejas las muestras generadas con el algoritmo DRAM.
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Figura 6.5. Correlacion entre las parejas de parametros del modelo SAFT-VR para Metano
6.3.2. Evaluacion critica del modelo obtenido

Una manera de saber si un modelo ajustado representa adecuadamente el fenémeno bajo
estudio es analizar los residuos para ver si éstos siguen una distribucion normal alrededor del
valor predicho como se supuso al formular la funcién objetivo para el ajuste de datos [1]. Para
tal efecto, las predicciones del modelo pueden hacerse con los estimadores de maxima
verosimilitud, pero también se puede usar el método de Montecarlo o leyes de propagacion de
error para obtener intervalos de confianza en las predicciones del modelo, dada la distribucion
de probabilidad de los parametros. Si a la incertidumbre en la prediccion del modelo se suma la
incertidumbre en la mediciébn experimental, que en este caso estd dada por una varianza
relativa constante, se obtienen los intervalos de confianza para una nueva medicién, los cuales
deben contener el 95% de los datos observados si el modelo es correcto. La situacion ideal
estaria representada por datos experimentales que se distribuyen aleatoriamente alrededor del
valor medio predicho por el modelo.

En lugar de tan solo una estimacion puntual del ajuste, deberiamos estudiar también la
distribucion posterior predictiva del modelo. Por ello, podemos calcular el ajuste del modelo
para un subconjunto seleccionado al azar de la cadena y calcular la envolvente de prediccion
del modelo. En la Figura (6.5) Las areas grises en la trama corresponden a 50%, 90%, 95%, y
99% regiones posteriores.
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Figura 6.5. Predictive envelopes del modelo SAFT-VR en la prediccion de la regiéon L-V para el Metano
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Capitulo 7:

Algoritmos de optimizacion

En el capitulo anterior disefiamos las funciones objetivo que requerimos minimizar. Estas
funciones poseen como minimo seis variables, los cuales provienen de los pardmetros
moleculares de los modelos SAFT usados. Estos parametros requieren optimizarse para que
los susodichos modelos sean predictivos. Estas funciones en muchos casos son altamente no
lineales, pueden no estar definidas en ciertos intervalos, presentar cierto nimero de minimos
locales, los cuales deben de alguna forma, superarse dado que requerimos el valor del minimo
global.

Por lo anterior, para el desarrollo de estos célculos se requieren algoritmos robustos de
optimizacion los cuales sean capaces de eliminar los contratiempos anteriormente
mencionados. Por lo anterior, se desarrollaron un tren de algoritmos para encontrar los 6ptimos
valores de estos pardmetros moleculares. Este tren de algoritmos consiste en tres etapas:

¢ Un algoritmo hibrido de algoritmos genéticos y recocido simulado (GA + SA) con el cual
se realiza un mapeo de las soluciones 6ptimas en el espacio paramétrico, reducido el
dominio de las soluciones.

e El 6ptimo conseguido, se carga como estimado inicial al algoritmo de Nelder-Mead para
refinar la solucion.

e Por ultimo, el valor obtenido se carga al algoritmo de Levenberg — Marquardt, con el
cual corroboramos la solucién, o en caso que el minimo se encuentre en un “pico” este
método ayudara a descender el valor.

Es importante mencionar que los codigos para estos algoritmos fueron disefiados por el autor
de la tesis, ya que se incluyeron técnicas de aceleracion de cédigos como lo son el
procesamiento en paralelo y el uso de GPU (graphic processing unit) para célculos no
almacenados. Los detalles sobre estos cédigos se omitiran en este documento pero es de
observarse que sin dichas aceleraciones no hubiese sido posible realizar los calculos
necesarios para cumplir con los objetivos de la tesis. Dado que al inicio de los calculos los
codigos tomaban una semana en finalizar, posterior a las aceleraciones, los codigos tomaban
un dia.

7.1. Simulated Annealing (SA):

El Recocido Simulado es posiblemente una de las metaheuristicas mas tipicas. Su facil manejo
y buenos resultados en numerosos problemas de optimizacién, la han convertido en una
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herramienta muy popular, con aplicaciones en varios campos. Basada en el trabajo de
Metropolis et al. [1] en el campo de la termodinamica estadistica. Basicamente, Metropolis
model6 el proceso de recocido, simulando los cambios energéticos en un sistema de particulas
mientras disminuye la temperatura, hasta que converge a un estado estable (congelado,
ordenado). En mecénica estadistica, a una temperatura T, la probabilidad de un incremento
energético de magnitud 6E se puede ser dada por:

P(8E) = e FOE (7.1)

En los 80s, Kirkpatrick et al. [2] y Cerny [3] aplicaron este concepto de probabilidad de estados
a problemas de optimizacion (circuitos y TSP (Traveling Salesman Problem)), acoplando
conceptos de simulacion con optimizacibn combinatoria. Asi pues, una busqueda local se
convertirse en una implementaciéon SA al elegir elementos aleatoriamente, aceptando todos los
movimientos hacia “una mejor solucién”, y los movimientos a una solucién peor son aceptados
con la probabilidad dada por (7.1). Podriamos definir un algoritmo basico de Recocido
Simulado para problemas de minimizacion como se indica en la figura (7.1).

Es este caso, T es un parametro generalmente temperatura, siguiendo una analogia con un
proceso tipico de enfriamiento. Una posible solucibn que genere un incremento § en una
funcion de costo es aceptado con probabilidad e~%/T. Por consiguiente, cuando T alcance
valores muy pequenfos, dificiimente habra movimientos a peores soluciones y la convergencia
sera a un o6ptimo local. Si T decrece muy despacio, converge a la solucion Optima. Sin
embargo, una funcién que describa la reducciébn en la temperatura que garantice esa
convergencia al 6ptimo global requiere unos tiempos de céalculo muy elevados.

Para implementar el algoritmo de la figura (7.1) a un problema especifico, es preciso tomar una
serie de decisiones, las cuales estan relacionadas con los parametros que dirigen el programa
de enfriamiento, estas son esencialmente el valor maximo y el valor minimo que puede tomar
la temperatura, velocidad de reduccién de la temperatura y las condiciones en que ésta se
detiene. EIl objetivo de cualquier algoritmo robusto es que la calidad de la solucién final sea
independiente de su estimado inicial, la temperatura inicial debe ser independiente de los
estimados iniciales y lo bastante elevada para aceptar las soluciones alrededor.

Principalmente se usan dos técnicas de enfriamiento. La primera, establece una velocidad de
enfriamiento geométrica, es decir, T = €T con € < 1. De manera empirica se mostraba que
valores elevados de ¢, con valores entre 0.8 y 0.99 (velocidades lentas de enfriamiento)
proporcionaban mejores resultados. El ndmero de iteraciones para cada temperatura
corresponde con el problema (nimero de variables a optimizar), el tiempo dedicado a la
busqueda de temperaturas bajas es importante para poder garantizar que se tiene un éptimo
local (incrementar n,,, a medida que se reduce T).

La segunda técnica (Lundy and Mees [4]) solo se efectia una iteracion para cada temperatura,
pero en este caso la temperatura se reduce con T/(1+bT), donde b se adapta al decremento de
la temperatura. Los resultados tanto empiricos y teoricos que los detalles del modo de
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enfriamiento tienen poco efecto comparado como la velocidad de reduccion de la temperatura,
y ambas técnicas daran resultados similares cuando el enfriamiento se produzca para el mismo
rango de temperaturas y para un namero total de iteraciones similares. En esta tesis se usé el
primer criterio para el proceso de enfriamiento.
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Figura 7.1. Algoritmo béasico de Recocido Simulado para minimizacion.

En este algoritmo es importante definir el &mbito de blusqueda, para esto se requiere definir el
espacio de soluciones, como se estructura el entorno, una funcién de costo y un estimado
inicial (generada aleatoriamente) Hayek [5] muestra como la solucién final encontrada es
influenciada altamente por el ambito de busqueda.

7.2. Genetic Algorithms (GA):

La idea original de los GA surgi6 de Bagley [6], cuyo trabajo influyo notablemente en el
considerado pionero de los GA J. H. Holland [7]. Estos algoritmos emulan el proceso de
seleccion natural, cuyo enfoque puede ser usado en problemas de optimizacion. Ahora
realizaremos una revision breve de conceptos de biologia para adaptarlos a nuestro fin de
construir un algoritmo de optimizacion.

Todos los organismos se componen por una o0 mas células, donde cada una contiene uno o
mas cromosomas (largas cadenas de ADN), cuya funcion es ser el plano del organismo. Un
cromosoma se divide en genes, bloques cuya funcién es codificar cierta proteina. La mayoria
de las especies que se reproducen sexualmente, guardan sus cromosomas por pares
(diploides). En el ser humano, una célula somatica (no germinal) contiene 23 pares de
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cromosomas. En la reproduccion sexual ocurre una recombinacion o cruce; se intercambian los
genes en el par de cromosomas en cada padre formando un gameto (cromosoma Unico), para
gue los gametos de ambos padres formen una pareja construyendo un conjunto completo de
cromosomas diploides. No obstante, la descendencia esta sujeta a mutaciones, en la cual un
nucledtido (bases elementales de ADN) cambia de posicion en la estructura del codigo
genético. Un organismo es considerado apto segun su probabilidad de supervivencia-viabilidad
y reproduccion-fertilidad o como una funcién del nimero de descendencia que tenga ese
organismo [8].

Extrapolando estos conceptos de biologia a los GA, entenderemos un cromosoma como un
punto en el espacio de soluciones. Estas soluciones estas compuestas por bloques que en un
cromosoma serian los genes y a su vez estos estan conformados por secuencias binarias en
analogia con las bases presentes en los genes. Los GA en computacion pueden formularse
con los conceptos basicos de la biologia como poblacién cromosémica, seleccion de acuerdo
con su aptitud, cruzamiento entre padres donde se produce la nueva descendencia y por
altimo, la posibilidad que las nuevas descendencias muten. Un cromosoma para un GA sera
entonces un punto en el espacio de soluciones, asi pues, un GA opera remplazando
poblaciones unas por otras sucesivamente. Los GA requieren una funciéon la cual indica el
potencial que tiene un cromosoma para considerase mas apto respecto a los otros individuos
de la poblacién, es decir, Esta funcion da a cada cromosoma una puntuacion la cual depende
de gué tan bien solucione el cromosoma nuestro problema de optimizacién.

Béasicamente, un GA requiere tres clases de operaciones:

e Seleccion (Selection): En esta operacidon se escogen de entre la poblacién, dos
cromosomas padres los cuales procrearan dos nuevos individuos hijos. Los individuos
con mayor puntuacién de la funcién de capacidad (los mas aptos) tendran entonces una
probabilidad de seleccién mayor que los menos aptos.

e Cruzamiento (Crossover): Cada padre tiene una secuencia de ADN (una cadena
binaria) la cual, tal y como en la recombinacion haploide, se intercambiaran las
secuencias entre ambos padres y el resultado sera la cadena binaria de su
descendencia. Esta operacion consistird entonces en la seleccion de la seccion de la
cadena y el posterior intercambio en ambos padres.

e Mutacion (Mutation): En esta operacion, se induce una variacion en una posicion
aleatoria de la cadena, es decir, un cambio en una base o un bit. En esta operacion la

probabilidad que suceda es muy baja.

A grosso modo, las principales ventajas de los GA respecto los algoritmos de optimizacion
tradicionales son:
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e La codificacion (binaria en este caso) de variables en el espacio de soluciones en los
GA, permite realizar operaciones no convencionales entre ellos independiente del
espacio de soluciones.

o Los GA no requieren célculos de primeras y/o segundas derivadas.

e Los GA operan con poblaciones de soluciones en lugar de un Unico punto.

¢ No requieren calcularse derivadas de la funcién objetivo.

o Pueden agregarse facilmente restricciones a las soluciones reduciendo ampliamente el
espacio solucién.

El cddigo desarrollado en esta tesis sigue los estdndares de las operaciones modernas y los
valores empiricos 6ptimos para la probabilidad de mutacion [9].

7.3. Algoritmo hibrido GA + SA:

Al comenzar la etapa de optimizaciones, al inicio se habia establecido un procedimiento en el
cual se corria una etapa inicial de busqueda de un buen estimado inicial mediante algoritmos
genéticos, después de esto, se utilizaba este estimado como punto de partida para un SA. A
medida que se realizaban optimizaciones, se not6 que al encontrarse una etapa estacionaria
mayor a 500 generaciones, iniciar un SA en este instante, nos generarian mejoras en algunos
individuos, los cuales mejoran los valores para las siguientes generaciones. Esto se observo de
manera empirica en nuestro trabajo.

Por lo anterior se creo un algoritmo que al encontrar una poblacién estacionaria, se escogiera
aleatoriamente algunos de sus individuos y se optimizaran mediante SA usando una
temperatura inicial baja, trabajando independientemente en los diferentes nucleos del
procesador que se esté usando. Posterior a esto se mejoraron las predicciones y
principalmente los tiempos de cédmputo disminuyen notablemente, dado que el estimado inicial
encontrado es muy bueno, y muy cerca de éste se encuentra el 6ptimo global.

A continuaciéon mostraremos algunos analisis sobre los algoritmos de optimizacion que se
realizaron para garantizar el buen procedimiento de esta tesis. Partiremos entonces de los
célculos reportados en [10] el trataremos de reproducir y comparar cada uno de los algoritmos
aca planteados.

Fit AAD% PveP AAD% plid F objetivo (tipo 1)
Clark, Galindo and Jackson 2.45885970571973 | 4.63501893631013 | 0.526409828753871
GArunl 2.61353479846191 5.26074086555756 | 0.427929466153688
SArunl 17.2313542631892 | 7.87427566401946 2.84348132275932
GA +SA 3.25432156441387 | 5.12961311844596 0.374764694578611
Tabla 7.1. Valores obtenidos para la funcion objetivo tipo 1. Se usan datos experimentales que abarcan todo el

diagrama liquido — vapor.

La figura (7.3) nos muestra el diagrama liquido — vapor del agua usando el modelo SAFT-VR
[11]. Los ajustes fueron usando una funcién objetivo tipo 1. Podemos observar en la tabla (7.1)
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gue las predicciones son mejores para cada algoritmo aca usado, esto se debe a que estos
calculos se realizaron usando todos los datos experimentales [12] Incluyendo la region critica
del agua. En [10] solo se usan los datos inferiores al 10% del punto critico. A pesar de esto, se
analizardA de manera cuantitativa para posteriormente reproducir los céalculos con las

condiciones exactas de [10].
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Corrida independiente de cada algoritmo con un tiempo de iteracion de 7 horas (reportado en [10] )

Podemos observar que el muestreo realizado usando GA obtiene valores mas aproximados al
minimo global, en un periodo de tiempo mas corto que SA; esto se debe a que la convergencia
de los GA es un poco mas directa respecto a SA. Por otro lado, el algoritmo hibrido encontré un
valor mas cercano al minimo global en el mismo periodo de tiempo. La tabla (7.2) Nos muestra
los valores finales de los pardmetros moleculares para cada algoritmo de optimizacion.

Fit/parameter A o g/ X KHEB eHB /k
GA (run 1) 1.4542 3.1328 484.5367 0.8660 1224.4329
SA (run1l) 1.7885 2.9950 319.4638 1.1905 908.3125

GA +SA 1.4764 3.1146 483.2594 0.7080 1222.5970

Tabla 7.2. Valor de los parametros moleculares encontrados en la prueba.

Ahora bien, en [10] no se usan los datos experimentales proximos al punto critico (10%
inferiores al valor de T. critica). En la figura (7.4) observamos los diagramas de liquido — vapor

para el agua. Podemos observar que al eliminar esta region, las predicciones son mucho mas
convergentes y los errores disminuyen notablemente (ver tabla 7.3). Vemos ademés, un

comportamiento mas cercano a los datos experimentales en el diagrama L-V.

Fit AADS PV | paAaDy plid F obj
Clark, Galindo and Jackson 0.3365 2.4656 0.31360
GA run 1 1.4619 1.2954 0.04421
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GA + SA 1.32619 \ 1.2578 \ 0.03502

Tabla 7.3. Valor de los parametros moleculares encontrados en la prueba.

Los valores para los parametros moleculares reportados en [10], no concuerdan con los ajustes
probablemente por la fuente de donde provienen los datos experimentales. Por lo anterior en
este trabajo se concluy6 que las técnicas de optimizacién aca planteadas eran las mas
apropiadas para el desarrollo de este trabajo. Esto se argumenta a lo largo de este capitulo.
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Figura 7.4. Optimizacion a iguales condiciones de [10]. Datos experimentales hasta el 90% del punto critico.
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Capitulo 8:

Resultados

Con las herramientas desarrolladas anteriormente nos disponemos ahora a analizar los
diferentes modelos [1-6] més las dos extensiones agregadas en esta tesis [7], vistas en el
capitulo 5. Para este propdsito analizaremos sistemas de alta dispersion y de interés industrial
como lo son los alcanos (industria del petrdleo). Adicionalmente, estudiaremos el agua que
como es bien sabido, es un sistema muy complejo y que aun hoy en dia su entendimiento no
esta muy claro [7-10]. Asi pues bien, trataremos de discriminar de acuerdo a la informacion
experimental que conseguimos [11-13] y escoger entre esta gama de modelos cual tiene mas
criterios estadisticos; La figura (8.1) resume los modelos aca utilizados. También
compararemos los ajustes encontrados previamente para estos modelos en los cuales sus
ajustes solo se basaron en datos de equilibrio liquido-vapor.

SAFTVR + Dipole {only SAFT — Variable Range

for Water) €— Gil-Villegas, A. etal J Chem Phys 106
Zhago. H, McCabe. C, } Chem Phys 125 (1997) 10

(2006) 104504

Experimental
Data

SAFT VR LR + Discrete
potential (Lennard

SAFT-VR Long Ranged

- Patel, B. Docherty, H. Et al.
Jonessium) Mol Phys 103 (2005) 1
Perdomo. L, McCabe. C, Milldn. B. Gil-

Villegas. A
! , l

v

SAFTVR LR + Discrete Group Contribution SAFT VR SAFT— VR Mie
potential (Mie) ezg; E e 'T“f;m’;; M. C, . Lafitte. T, Pifieirc. M. J Chem Phys B
Perdomo. L, McCabe, C. Milldn. B. Gil- McCabe, C. Fluid Phase equilibria 277 111 (2007) 3447-3461
Villegas. A (2009) 131-144
Figura 8.1. Modelos SAFT que se analizaran

Seguiremos el proceso mostrando en la figura (6.2) en donde presentamos un diagrama en el
cual resumimos el trabajo realizado. A partir de un conjunto de datos experimentales para cada
sustancia pura de diferentes fuentes [11-13], con el objeto de obtener las estadisticas
experimentales; se realizardn las respectivas optimizaciones y andlisis planeados durante esta
tesis.

Para cada uno de estos modelos se trabajard adicionalmente al procedimiento planteado en el
capitulo 6, un recalculo de los parametros siguiendo el enfoque tradicional en donde se
minimiza una funcion objetivo tipo ecuacion (6.12) utilizando un tren de algoritmos de
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optimizacion para garantizar alcanzar el minimo global y asi reproducir y/o mejorar (algunos de
los modelos aca planteados originalmente no incluian propiedades en primeras y segundas
derivadas) los pardmetros ya encontrados en la literatura [14]. Este procedimiento puede ser

visto en la Figura (8.2).

Thermodynamic

Experimental data Models :
(VLE and CL data) Model 1, Model 2, ...,
Model N.

~

Traditional objective function

#B)
fovjone (0612, e K
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Figura 8.2. Diagrama de flujo con el procedimiento tradicional que se siguié en este trabajo.

Analizaremos entonces tres compuestos repulsivos como lo son el Metano, Propano y Pentano;
y como lo mencionamos anteriormente el agua. Cabe aclarar que la metodologia aca
presentada se aplica a cualquier sustancia que hipotéticamente pueda ser descrita por uno de
los modelos SAFT aca planteados. El objetivo es validar esta metodologia y asi buscar
sistemas mucho mas diversos.

8.1. Metano CH4

Para los modelos SAFT usados en este trabajo, el metano es un fluido repulsivo (al igual que
un fluido simple), es decir, los parametros €8 = K8 = 0 (en términos de SAFT) y se considera
como un fluido monomérico por ende el parametro m = 1 en otras palabras, las contribuciones
de cadena y asociacion son nulas. Asi pues, tendremos una total de tres parametros a analizar
ALoye

8.1.1. Enfoque Tradicional

Para cada compuesto se incluird los resultados obtenidos en [15] para comparar las
variaciones en os resultados respecto a la inclusion de propiedades en primeras y segundad
derivadas. La tabla (8.1) nos muestra los valores finales encontrados al minimizar la funcion
objetivo tradicional y los valores de la desviacion media absoluta de cada propiedad
termodinamica. Podemos observar que los modelos SAFT-VR LR y SAFT-VR + DP (LJ)
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muestras valores muy altos en desviaciones muy altos. Este enfoque nos muestra que el
modelo SAFT-VR seria la opcidbn mas precisa para este compuesto, pero relativamente con
muy poca diferencia respecto al modelo SAFT-VR Mie.

Model Fobj AAD% AAD% Sat Lig AAD % CL AAD% S.
Tradicional PVap Dens Dens Sound

SAFT — VR (McCabe) 0.93409 0.7680 2.0630 0.7623 8.7069
SAFT — VR (New Fit) 0.5546 0.4852 2.0334 0.6421 7.6025
SAFT-VR (LR) 1.01707 2.7337 4.3631 5.0984 8.0232
SAFT-VR Mie 0.63106 4.2321 2.3698 1.3697 4.9627
SAFT-VR + DP (LJ) 0.7883 2.9642 3.4508 2.6880 5.6281
Tabla 8.1. Resultados para el Metano CH4 usando el enfoque tradicional

La

Figura (8.3) nos muestra el diagrama de coexistencia liquido-vapor para el metano, alli

podemos vislumbrar un poco mas la informacion obtenida a partir de la tabla (8.1) ya que los
modelos discriminados como los “peores”, efectivamente presentan un comportamiento
anomalo. Asi pues, que mediante el enfoque tradicional el “mejor modelo” para el Metano es el
modelo SAFT-VR. No obstante, vemos que este enfoque no nos dice gran cosa de estos

ajustes y que el criterio para discernir entre uno u otro modelo podria ser un poco subjetivo.

220
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r r

Figura 8.3.

0.005

Diagrama L-V Metano.

8.1.2. Enfoque propuesto

Ahora nos disponemos a aplicar el procedimiento mostrado en el capitulo 6 para cada uno de
los modelos trabajados en esta tesis. Los resultados se presentan en la Tabla (8.2), donde

0.01

0.015 0.02
Density [g/cm3]

0.035
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mostraremos el valor encontrada para la funcion de maxima verosimilitud y el valor del DIC el
cudl sera usado como criterio de seleccion.

Model MLE function DIC
SAFT — VR (New Fit) -10.814 0.5387
SAFT-VR (LR) -9.8751 2.5706
SAFT-VR Mie -8.0727 3.7079
SAFT-VR + DP (LJ) -8.9842 0.5424
Tabla 8.2. Resultados y comparacién entre los modelos usados para el Metano CH4.

Podemos observar de la tabla (8.2) que el mejor modelo, es decir, el modelo méas probable
entre los evaluados es el modelo SAFT-VR segun el DIC. Cabe recordad que a menor valor del
DIC mayor concordancia entre la evidencia experimental y el modelo; es el que mejor replicara
los datos experimentales dado que el modelo tendra la una estructura lo mayor parecida a ésta.
Las propiedades estadisticas para el mejor modelo fueron presentadas en el capitulo 6 como
un ejemplo.

8.2. Propano CsHs

El Propano es un fluido repulsivo asi que los pardmetros €/ = KB = 0. A diferencia del
Metano, el Propano no se considera un monémero lo cual acarrea que exista contribucion de
cadena en la energia, es decir, se tendran ahora cuatro parametros (m, A, g y €).

8.2.1. Enfoque Tradicional

La Tabla (8.3) nos muestra los valores finales encontrados al minimizar la funcién objetivo
tradicional. En este caso, el modelo SAFT-VR + DP (LJ) presenta los menores valores de
AAD% para las propiedades de liquido comprimido que el modelo SAFT-VR Mie, pero este
Ultimo presenta mejores predicciones en las propiedades (AAD%) para la regién de
coexistencia liquido-vapor.

Model Fobj AAD% AAD% Sat Liq AAD % CL AAD% S.

PVap Dens Dens Sound

SAFT - VR (McCabe) 1.5747 5.8598 2.0120 1.3875 9.8646

SAFT — VR (New Fit) 0.6275 1.9711 1.7870 1.0388 5.1022
SAFT-VR (LR) 0.9428 2.3678 2.0465 1.0241 4.8925

SAFT-VR Mie 1.0974 1.3033 1.8689 1.2978 4.2496

SAFT-VR + DP (LJ) 0.8380 1.9331 2.5755 0.9937 4.1128

GC SAFT-VR 1.0429 3.9138 3.2983 1.6205 5.1408

Tabla 8.3. Resultados para el Propano CzHs.

La Figura (8.4) muestra que las mejores predicciones van de la mano con la cercania a la
region critica. Al parecer en ciertos trabajos se toman los datos experimentales hasta el 10% de
la temperatura critica. Para este trabajo (exceptuando el agua), se incluyeron todos los datos
experimentales. En este tipo de casos se escoge el valor mas bajo de la funcion objetivo, en
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este caso sera para el modelo SAFT-VR+DP. Asi que, segun este enfoque el mejor modelo es
el modelo SAFT-VR+DP.

U U C
SAFT VR (McCabe)
A Exp NIST
SAFTVR (New) [
SAFTVR LR
SAFT VR Mie
SAFT VR + DP (LJ) ||
GC SAFT VR

400 -

350~

300

Temperature [K]

N
a0
o

200

150

x 10°

Figura 8.4. Diagrama L-V Propano.

8.2.2. Enfoque propuesto

Para los modelos estudiados presentaremos los valores de DIC y verosimilitud en la Tabla
(8.4). Cada resaltar que para el modelo GC SAFT-VR solo es valido el analisis tradicional [5],
ya gue sus parametros se tomaron directamente de la literatura, ya que la metodologia
propuesta en esta tesis no puede aplicarse a modelos del tipo grupos de contribucién.

Model MLE function DIC
SAFT — VR (New Fit) -11.0396 0.1193
SAFT-VR (LR) -11.0340 0.1427
SAFT-VR Mie -9.9266 1.3601
SAFT-VR + DP (L)) -10.8135 0.1073
GC SAFT-VR NA NA
Tabla 8.4. Resultados y comparacién entre los modelos usados para el Propano.

Para el propano el DIC muestra que el modelo SAFT-VR+DP (LJ) estd mejor soportado por los
datos experimentales, que todos los demas analizados, ya que como podemos observar es el
gue menor valor posee entre éstos. La Figura (8.5) muestra la cadena de Markov generada
para este modelo la cual esta validada por las pruebas estadisticas requeridas.
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Cadena de Markov generada por el algoritmo DRAM para los parametros del modelo SAFT-VR+DP (LJ)
para Propano con 10000 muestras.

En la Tabla (8.5) podemos observar las propiedades estadisticas de la cadena de Markov

generada.

Parametro | Media | Desviacion Error Monte Integrated Test de
Estandar Carlo autocorrelation time | Geweke
m 1.6016 0.27533 0.035556 139.89 0.96126
A 1.7564 0.23212 0.035067 204.96 0.89428
o 3.9031 0.25168 0.025128 102.49 0.99792
e/k 305.39 35.858 5.4448 183.51 0.98067

Tabla 8.5. Estadisticas obtenidas a partir Cadena de Markov.

En el histograma de frecuencias mostrado en la figura (8.6) se observa que todas las
distribuciones marginales son unimodales y aproximadamente normales. Los intervalos de
confianza del modelo se obtienen a partir de la matriz de covarianza generada en la cadena la
cual se presenta en la Tabla (8.6)

Parametro m A o e/k
m 0.075809 0.0087013 -0.048486 -5.9312
A 0.0087013 0.053878 0.0037389 -6.3391
o -0.048486 0.0037389 0.063341 2.5098
€/k -5.9312 -6.3391 2.5098 1285.8

Tabla 8.6.

Valor 6ptimo ecuacion (6.8)

Estimado varianza del error

2.0127e-05

7.6819e-08

b

a. Matriz de covarianza de los parametros del modelo 6ptimo. b. Valor 6ptimo para la funcién de
verosimilitud y estimado de la varianza del error.
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Figura 8.6. Histogramas de frecuencias para los parametros del modelo SAFT-VR+DP (LJ) para el Propano segun

el muestreo de la distribucion de probabilidad a posteriori

La interdependencia entre los parametros del modelo SAFT-VR+DP (LJ) se puede aprecia en
la Figura (8.7) la cual se construye a partir del muestreo generado por el algoritmo DRAM.

14 16 1.8 2 22 24 1.6 1.8 2 22 24 3.5 4

4.5
m A c

Figura 8.7. Correlacion entre las parejas de parametros del modelo SAFT-VR+DP (LJ) para Propano

Finalmente los intervalos de confianza del modelo se aprecian en la tabla (8.7)
Parametro m A o e/k
Media 1.6016 1.7564 3.9031 305.39
Intervalo de confianza +0.43909 +0.17343 +0. 30733 +15.667
Tabla 8.7. Intervalos de confianza de los parametros del modelo 6ptimo.
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Como se propuso en el capitulo 6, se estudiard también la distribucion posterior predictiva del
modelo. Seleccionando un subconjunto al azar de la cadena, la envolvente predictiva del
modelo SAFT-VR+DP (LJ) para el Propano se muestra en la Figura (8.8).
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Figura 8.8. Envolvente predictiva del modelo SAFT-VR+DP (LJ) en la prediccion de la region L-V para el Propano

8.3. n-Pentano CsHi»

El n-Pentano es una cadena lineal que también puede ser considerada como un fluido
repulsivo. Asi que, como el propano también se tienen 4 parametros a optimizar (m, A, o y €).
Intuitivamente es de esperarse que se incrementen el nimero de segmentos m, respecto al
propano, dado que la cadena aumenta al ir aumentando el nUmero de atomos en ella.

8.3.1. Enfoque Tradicional

En la Tabla (8.8) se aprecian los valores finales encontrados al minimizar la funcion objetivo
tradicional. Para esta sustancia apreciamos claramente que el modelo SAFT-VR + DP (LJ)
podria presentarse como el modelo éptimo segun los resultados expuestos. No obstante, este
compuesto nos mostrar4 uno de los puntos importantes en nuestro trabajo, ya que ahora los

enfoques tradicional y propuesto con coinciden.

Model Fob; AAD% AAD% Sat Liq AAD % CL AAD% S.
PVap Dens Sound

SAFT — VR (McCabe) 1.3521 6.1266 2.0450 1.0852 9.8646
SAFT — VR (New Fit) 0.8540 2.5477 2.3524 1.3402 5.1022
SAFT-VR (LR) 0.7297 3.3323 2.0396 0.8103 4.8925
SAFT-VR Mie 1.1798 5.8333 2.2202 0.7580 3.2496
SAFT-VR + DP (L)) 0.6175 1.6716 1.7298 1.1837 2.5755
GC SAFT-VR 0.6071 1.3334 1.9333 1.8552 5.1408
Tabla 8.8. Resultados para el n-Pentano CsHy..
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En resumen, los diagramas de L-V obtenidos para cada modelo segin este enfoque se
aprecian en la figura (8.9)
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Figura 8.9. Diagrama L-V para el n-Pentano.
8.3.2. Enfoque propuesto
Como podemos observar en la tabla (8.9), el valor mas pequefio para el DIC es el

correspondiente al modelo SAFT-VR Mie. Como lo dijimos anteriormente, para este
componente los dos enfoques no coinciden.

Model MLE function DIC
SAFT — VR (New Fit) -11.361 0.7282
SAFT-VR (LR) -11.364 5.7940
SAFT-VR Mie -10.1845 0.2454
SAFT-VR + DP (LJ) -11.108 0.4819
GC SAFT-VR NA NA
Tabla 8.9. Resultados y comparacion entre los modelos usados para el Metano CsHj,.

Como lo justificamos en el capitulo 6, este enfoque goza de un fundamento teérico muy fuerte
y su implementacion puede ser perfectamente aplicada en modelos moleculares como se ha
demostrado [16]. El estudio riguroso de la regresiobn nos permite demostrar que el enfoque
tradicional adolece de sentido estadistico necesario y que los resultados obtenidos por esta
metodologia no son suficientes para asegurar que un modelo es idéneo o no. En resumen, el
modelo SAFT-VR Mie es mejor que el modelo SAFT-VR+DP (LJ) para el n-Pentano porque es
mas probable que los datos experimentales se comporten como éste.
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Figura 8.10. Cadena de Markov generada por el algoritmo DRAM para los parametros del modelo SAFT-VR Mie para
n-Pentano con 10000 muestras.

Parametro Media Desviacién | Error Monte Integrated Test de
Estandar Carlo autocorrelation time | Geweke
m 2.4688 0.37993 0.029199 77.71 0.96936
A 10.4151 1.3863 0.12266 64.236 0.9717
o 4.0708 0.22076 0.017102 86.905 0.96931
e/k 239.9962 20.292 1.8566 62.6 0.99597
Tabla 8.10. Estadisticas obtenidas a partir Cadena de Markov.

La cadena de Markov generada y sus estadisticas para el modelo SAFT-VR Mie del n-Pentano
se muestra en la Figura (8.10) y en la tabla (8.10) respectivamente. Por otro lado, la Figura
(8.11) muestra las distribuciones posteriori de cada parametro, las cuales se comportan como
distribuciones normales.

m A
1 2 3 4 6 8 10 12 14
c elk

200 250 300 350

Figura 8.11. Histogramas de frecuencias para los parametros del modelo SAFT-VR para el n-Pentano segin el
muestreo de la distribucién de probabilidad a posteriori
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Parametro m A o e/k
m 0.1443 0.3403 -0.0609 0.3824
A 0.3403 1.9217 -0.0624 21.8976
a -0.0609 -0.0624 0.0487 1.0782
e/k 0.3824 21.8976 1.0782 411.7737

Valor 6ptimo ecuacion (6.8)

Estimado varianza del error

3.7753e-05

1.3880e-07

b
Tabla 8.11.

verosimilitud y estimado de la varianza del error.

a. Matriz de covarianza de los parametros del modelo 6ptimo. b. Valor 6ptimo para la funcién de

En términos estadisticos la interdependencia entre los parametros se muestra en la matriz de
covarianza. La cadena de Markov generada nos muestra una interdependencia que vemos en
la tabla (8.11) y en la Figura (8.12). Los intervalos de confianza para este modelo vienen dados

en el tabla (8.15)
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Figura 8.12. Correlacion entre las parejas de parametros del modelo SAFT-VR Mie para el n-Pentano.
Parametro m A o e/k
Media 2.4688 10.4151 4.0708 239.9962
Intervalo de confianza +0.180 +0.6056 +0.5500 +15.450

Tabla 8.12.

Intervalos de confianza de los parametros del modelo 6ptimo.

Por ultimo, la envolvente predictiva del modelo SAFT-VR Mie del n-Pentano puede apreciarse
en la Figura (8.13). Alli se aprecian claramente las regiones posteriori del modelo.
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Figura 8.13. Envolvente predictiva del modelo SAFT-VR Mie en la prediccion de la region L-V para el n-Pentano

8.4. AguaHO

En Agua es un compuesto muy especial ya que como lo mencionamos anteriormente presenta
ciertos fendmenos que se desvian del comportamiento normal. Una de estas anomalias es que
el agua no sigue el principio de los estados correspondientes, lo cual impide que las
ecuaciones de estado formuladas a partir de este principio puedan representar adecuadamente
su comportamiento [17]. Por otro lado, la conexién entre las propiedades microscopicas y
macroscoépicas no esta completamente dilucidada [9]. Como sabemos el agua es una molécula
con un momento dipolar permanente que generan puentes de hidrégeno entre ellas. Detalles
adicionales pueden verse en [18]. Ahora, en términos de SAFT el agua se modela como un
mondémero m = 1, que tiene cuatro sitios de asociacion [19], por ende, en total se tendra un
conjunto de cinco parametros a optimizar 4, o, &, €’y KHB,

8.4.1. Enfoque Tradicional

Se incluirdn los resultados obtenidos en [19] para comparar las variaciones en los resultados al
incluir propiedades en primeras y segundad derivadas. La tabla (8.13) vemos los valores
encontrados al minimizar la funcién objetivo tradicional. Para estos ajustes, solo se incluyeron
los datos experimentales hasta el 10% de la temperatura critica dado que se queria comprobar
con los resultados ya reportados. En la figura (8.14) podemos observar las anomalias a las que
nos referiamos anteriormente, como es el cambio de densidad a bajas temperatura (la
densidad disminuye en lugar de aumentar) y es alli donde la mayoria de modelos fallan en la
prediccién de dicha zona.
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Model Fob; AAD% AAD% Sat | AAD % CL | AAD% S.

PVap Lig Dens Dens Sound

SAFT — VR (Clerk) 0.3136 0.3365 2.4656 1.7584 3.0256
SAFT — VR (New Fit) 0.1166 0.5735 1.2609 1.5552 2.9961
SAFT-VR (LR) 0.2633 0.6636 1.1861 0.7602 1.4256
SAFT-VR Mie 0.0759 0.5991 0.9333 1.0241 1.0012
SAFT-VR + DP (LJ) 0.1031 0.7462 1.2761 1.4678 3.4275
SAFT-VR +Dipole (Zao) 1.1982 4.7285 1.2838 3.1954 5.3669

Tabla 8.13. Resultados para el Agua H,O.

Segun el enfoque tradicional, claramente se observa que el modelo SAFT-VR Mie es el mejor
modelo de entre los estudiados y adicionalmente reproduce la anomalia en la densidad.
Probablemente es consecuencia que el modelo incluye un didmetro del segmento como funcién
de la temperatura.

800 T . . . SAFT-VR (Clark, et.al)

A Exp

SAFT-VR (New fit)

SAFT-VR LR

SAFT-VR Mie
SAFT-VR+DPT (LJ)
SAFT-VR+D (Zhao, McCabe)

TIK]

r r r r r
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
p [gmol/cm3]

Figura 8.14. Diagrama L-V Agua.

8.4.2. Enfoque propuesto

Para este componente se obtuvo un resultado no esperado ya que si observamos el valor del
DIC para el modelo SAFT-VR Mie es negativo, y generalmente este valor es positivo. Para
entender este resultado debemos desglosar un poco mas el sentido estadistico del DIC.

Model MLE function DIC
SAFT — VR (New Fit) -7.855 4.0407
SAFT-VR (LR) -7.8736 147.3230
SAFT-VR Mie -8.4730 -1.0842
SAFT-VR + DP (L)) -7.8750 0.6132
SAFT-VR + Dipole -0.0818 33.7872
Tabla 8.14. Resultados y comparacién entre los modelos usados para el Agua H20.
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El DIC se basa en la compensacién entre el ajuste de los datos experimentales al modelo y la
complejidad del modelo, es decir:

DIC = Bondad del ajuste + complejidad (8.1)
En términos estadisticos:
DIC = D(6) + 2Py (8.2)

Donde la medida del ajuste es calculada via la desviacion D(0) y la complejidad por medio del
estimado del numero efectivo de parametros P,. Asi que, entendiendo esto no existe ningun
problema si el DIC es negativo, ya que una densidad de probabilidad puede ser mayor a 1 si se
tiene una desviacién estandar muy pequefia por consiguiente la desviacion puede ser negativa
y el DIC seria negativo. Solo las diferencias entre DIC son importantes no su tamafio absoluto
[20]. Por lo anterior, el DIC indica que el mejor modelo entre los estudiados es el modelo SAFT-
VR Mie.
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6 r 25 r r r@ r
2000 4000 6000 8000 10000 2000 4000 6000 8000 10000
elk kHB
200 3 .

100

r r

2000 4000 6000 8000 10000

2000 4000 6000 8000 10000
€

2000

1500

1000 r r r r
2000 4000 6000 8000 10000

Figura 8.15. Cadena de Markov generada por el algoritmo DRAM para los parametros del modelo SAFT-VR Mie para
el Agua con 10000 muestras.

La cadena de Markov generada para el modelo SAFT-VR Mie se muestra en la Figura (8.15) y
sus estadisticas en la tabla (8.15).
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Pardmetro | Media | Desviacién | Error Monte Integrated Test de

Estandar Carlo autocorrelation time | Geweke

A 6.1088 0.11438 0.020101 649.31 0.97194

o 3.1167 0.17449 0.018796 125.62 0.94376

e/k 150.18 27.424 3.2267 207.29 0.98654

Ky 1.8356 0.32893 0.03199 139.47 0.95096

€45 1529.1 149.74 17.369 143.48 0.91226
Tabla 8.15. Estadisticas obtenidas a partir Cadena de Markov.

En la Figura (8.16) podemos observar que las distribuciones marginales son normales y
unimodales, a pesar de ser normales anchas.
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6.1 6.2 63 64 65 6.6 25 3 35
elk KB
50 100 200 1 1.5 2 2.5
e Bk
1000 1200 1400 1600 1800 2000
Figura 8.16. Histogramas de frecuencias para los parametros del modelo SAFT-VR Mie para el Agua segun el
muestreo de la distribucién de probabilidad a posteriori
Parametro A o e/k Kup €4
A 0.013083 0.0022372 1.1967 0.0015127 3.1898
g 0.0022372 0.030446 -0.66929 0.0028683 10.815
e/k 1.1967 -0.66929 752.1 -5.6642 -2803
Kyp 0.0015127 0.0028683 -5.6642 0.10819 13.227
€4p 3.1898 10.815 -2803 13.227 22423
a.
Valor éptimo ecuacién (6.8) Estimado varianza del error
0.00020905 1.9179e-06
b.
Tabla 8.16. a. Matriz de covarianza de los parametros del modelo 6ptimo. b. Valor 6ptimo para la funcién de

verosimilitud y estimado de la varianza del error.




La interdependencia entre los pardmetros puede ser representada para el enfoque tradicional
mediante mapas de espacios paramétricos fijando valores de ciertos pardmetros y variando los
restantes; sin embargo, estos graficos son tediosos, extenuantes a nivel computacional ya que
en resumen es realizar un andlisis de estabilidad. Las mapas paramétricos para el agua
mediante el enfoque tradicional para el modelo SAFT-VR se encuentra en [19] y para el modelo
SAFT-VR LR en [21]. Por otro lado los mapas calculados mediante este enfoque son naturales
y consecuencia del mapeo elipsoidal del algoritmo DRAM. La covarianza y los mapas se ven en
la tabla (8.16) y la figura (8.17) respectivamente.

Figura 8.17.

Correlacion entre las parejas de pardmetros del modelo SAFT-VR+DP (LJ) para Propano

80 100 120 140 160 180

elk

Los intervalos de confianza mostrados en la tabla (8.17) contienen contener el 95% de los
datos observados. Las envolventes predictivas obtenidas del mapeo de la distribucion posteriori
se observan en la La figura (8.18).

Pardmetro A a €/k Ky €4B
Media 6.1088 3.1167 150.18 1.8356 1529.1
Intervalo de confianza 0.093605 0.075585 44.141 0.30305 51.747

Tabla 8.17.

Intervalos de confianza de los parametros del modelo 6ptimo.
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Figura 8.18. Envolvente predictiva del modelo SAFT-VR Mie en la prediccion de la region L-V para el Agua
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Conclusiones y trabajo a futuro

Conclusiones:

1.

En la introduccion a esta tesis se definié un objetivo general, asi pues, en esta tesis se
desarrollaron técnicas estadisticas y de optimizacién para mejorar y evaluar parametros
moleculares de ecuaciones de estado tipo SAFT.

Se estudio la teoria y los conceptos que se requieren para comprender los modelos
moleculares tipo SAFT lo cual permitié extender las teorias ac4 estudiadas.

En general se estudiaron y computaron los modelos SAFT-VR, SAFT-VR LR, SAFT-VR
Mie, SAFT-VR + DP, GC SAFT-VR y SAFT-VR+D para sustancias puras. Entre estas la
version SAFT-VR + DP, tomo 3 diferentes enfoques uno de los cuales genero una
nueva forma no planteada anteriormente. La version SAFT — VR + D, fue modificada
para incluir directamente datos experimentales de constante dieléctrica, permitiendo
reproducir el cambio de densidad del agua a bajas temperaturas sin usar un potencial
suave.

Se desatrrollaron célculos con cada modelo de diferentes propiedades termodinamicas:

a. En la region de coexistencia liquido y vapor: densidad de liquido saturado,
presién de vapor saturado y entalpia de vaporizacion.

b. En la regién de liquido comprimido: Densidad de liquido comprimido y velocidad
del sonido.

La entalpia de vaporizacion y la velocidad del sonido son llamadas propiedades en
primeras y segundas derivadas, las cuales como se menciond, son predichas con una
baja precision en la mayoria de los modelos moleculares aca trabajados excepto en el
modelo SAFT-VR Mie.

A partir de dichas propiedades, se disefiaron funciones objetivos del tipo:

a. Minimos cuadrados relativos.
b. Maxima verosimilitud (MLE).

Estas funciones fueron desarrolladas a partir de desviaciones en los datos
experimentales obtenidos de 3 diferentes bases de datos para cada compuesto. El
enfoque estadistico empleado fue el explicito.

Para optimizar este tipo de funciones objetivo se es necesario el uso de algoritmos de
optimizacion robustos, por ende, se desarrollaron los cédigos de los métodos
estocasticos y no estocasticos:

a. Método de Levenberg — Marquardt (no estocastico).
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Método de Nelders — Mead Simplex (no estocéstico).
Método de recocido simulado SA  (estocéstico).
Método de algoritmos genéticos GA (estocastico).
Algoritmo hibrido GA + SA (estocastico).

® oo o

7. Se desarrollo una metodologia estadistica robusta para evaluar los parametros
obtenidos en ecuaciones de estado moleculares. Esta consisti6 en una la técnica
MCMC y en la implementacion del algoritmo de muestreo DRAM y la discriminacion
entre los modelos usados se baso en el DIC.

8. Se optimizaron los parametros moleculares de los modelos anteriormente mencionados
para algunos alcanos tipicos y el agua representando un fluido complejo. Por ultimo, se
concluye que para cada componente acé estudiado los modelos mas adecuados en los
cuales su DIC es el de menor valor y este conjunto de parametros tendra la probabilidad
mas alta para que la condicién anterior se cumpla.

Compuesto Modelo Escogido
CHa SAFT VR
CsHs SAFT VR Mie
CsH12 SAFT VR Mie
H.O SAFT VR Mie

Trabajo a futuro:

e Extender el procedimiento empleado en esta tesis, no solo en sustancias puras, sino
ademas en mezclas.

¢ Reajustar los parametros para el modelo generalizado de GC SAFT-VR y evaluar el
desempefio de estos parametros en célculos de propiedades en primeras y segundas

derivadas.

e Aplicar esta metodologia a FAMES (fatty acid methyl esters) dado que sus propiedades
termo fisicas aun no estan bien exploradas y son objeto de interés industrial.

e Realizar célculos de estabilidad global en sistemas con o sin reaccion quimica donde
apliqguemos estos modelos con los parametros aca encontrados.
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