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I 

RESUMO 

O processo adsorção-desorção de Langmuir é analisado, mostrando como 
podemos simular dinâmica através do Método Monte Carlo. Os resultados da simulação 
são comparados com a solução exata, e um algorítmo para obter valores médios de 
grandezas físicas para qualquer instante da evolução do sistema é proposto. Os resultados 
foram excelentes, com erro menor que 2% para todos os tempos de simulação, tanto para 
redes 100 X 100 pontos com 25 "rodadas" como para a de 500 x 500 com 1 "rodada". 
Os experimentos com a rede 500 x 500 mostraram menores desvios em relação à solução 
exata. Tal técnica pode ser utilizada em sistemas mais complicados como por exemplo 
crescimento de cristais de macromoléculas biológicas. É discutido· especificamente um 
exemplo de crescimento de cristal de Lisozima. 



II 

ABSTRACT 

The Langmuir adsorption-desorption process is analyzed, showing how 

its dynamics can be simulated by the Monte Carlo method. The results are compared with 

the exact solution, and an algorithm is proposed in order to get mean values of physical 

observables at any instant of time of the evolution of the system. The results were in 

excellent agreement with the exact solution, with an error less than 2% for all times of 

simulation, as for a net of 100 X 100 points with 25 runs, as for net 500 X 500 with one 

run. The experiments with a net 500 x 500 showed lower deviations with respect to exact 

solution. Such technique may be applied to more complex systems, such as, crystal growth 

of biological macromolecules. Specifically, is discussed the Lysozime crystal growth. 
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Introdução 

Para compreender o mecanismo de ação de proteínas ao 
nível molecular é necessário o conhecimento de sua conformação ( estru­
tura tridimensional). Os dois métodos experimentais comumente usados 
para obter esta infonnação são difração de raios-X e de neutrons, re­
ferência [16]. O processo de cristalização de proteínas é frequentemente 
citado mais como uma arte do que como uma ciência [20] . Por exemplo, 
certas proteínas são cristalizadas usando condições mal definidas e o 
sucesso original pode não ser repetido. Para entendermos o crescimento 
de cristais temos que considerar que tal processo se dá fora do equiHbrio, e 
em direção ao equilibrio. Do ponto de vista macroscópico, a termodiâmica 
fora do equih'brio ainda está a ser desenvolvida para entender os processos 
de crescimento. Do ponto de vista microscópico o modelo utilizado, com 
relativo sucesso, no estudo teórico de crescimento de cristais é o modelo 
Solid-On-Solid (SOS). Soluções analíticas são muito difíceis (senão im­
possíveis), por isso a metodologia mais utilizada é a da simulação. Estes 
estudos revelam como a morfologia das superfícies resultantes do cresci­
mento e como as velocidades de crescimento dependem das condições 
do meio em que o cristal se desenvolve e da estrutura cristalina (forma 
geométrica e energias de ligação). Recentemente DURBIN e FEHER 
[8) utilizaram o modelo SOS para simular o crescimento do cristal de 
Lisozima, através do Método Monte Carlo. O lvlétodo Monte Carlo 
é mais comumente utilizado para simular processos em equih'brio. Por 
isso, neste trabalho dêmos ênfase a técnica Monte Carlo Dinâmico, com 
o objetivo de mostrar que é possível aplicar esta técnica a crescimento

1 



Introdução 2 

de cristais de macromoléculas biológicas. No capítulo 1, descreve1nos o 

Ivlétodo Monte Carlo tradicional e o formalismo do Método Monte Carlo 

dinâmico (MCD). No capítulo 2 faze1nos uma descrição do modelo SOS 
e da cinética de crescimento de cristais, enfatizando a transição de ru­
gosidade e os aspectos gerais da simulação Monte Carlo no crescimento 

de cristais. No capítulo 3 descrevemos a molécula e o cristal de Lisozima, 

e propomos um modo de simplificar a simulação utilizando um modelo 
SOS mais realístico para o caso. O capítulo 4 é reservado a aplicação da 

técnica a um processo de adsorção-desorção de Langmuir em um sistema 
gás-rede bidimensional, cujo resultado é comparado com a solução exata. 
A concentração é obtida em função do tempo, tanto fora do equilíbrio 

como neste. Ainda neste capítulo utilizamos um algorítmo para obter 

valores médios da concentração de partículas para tempos "congelados", 

melhorando os resultados já obtidos. 



Capítulo 1 

Método Monte Cario 

1.1 Monte Carlo no Equilíbrio 

O objetivo do método é calcular o valor médio de algum observável [21,24,7] , dado por: 
< f >= Í{n} f (O)P(O)dO

Í{n} P(O)dO (1.1) 
onde n contém os valores de todos os possíveis graus de liberdade das 
partículas do sistema. { n} representa o espaço de fase. P { n} é uma den­sidade de pro habilidade não normalizada associada a cada micro-estado 
n. Em termos de variáveis discretas a equação (1.1) tem a forma:

(1.2) 
onde i = 1, 2, 3, ... , enumera todos os possíveis micro-estados do sistema. O procedimento é realizado gerando M configurações através de um critério, o qual descreveremos abaixo, e o valor médio < f > é estimado 
tomando a média aritmética sobre os valores de f para cada configuração: 

< f >� Ef;if,?l;) (1.3) 
Para que a equação (1.3) seja válida, as seguintes condições devem ser satisfeitas; 

3 



Método Monte Carla 4 

a)todos os estados do sistema devem ser acessíveis;
b )cada configuração deve depender apenas da anterior;
c )a média não deve depender da sequência que as configurações foram
geradas;
d)a amostragem M, deve ser suficientemente grande para que (1.3) con­
virja para um valor próximo de < f > com a precisão desejada.
No ensemble canônico

P{O} = e(-f3E(n)) (1.4) 

com /3 = 1/kbT, kb a constante de Boltzmann, T a  temperatura absoluta 
e E(O) a energia do sistema correspondente a configuração descrita por 
O. Para conseguirmos a distribuição das configurações dada por (1.4),
podemos gerá-las da seguinte maneira:
a)geramos uma configuração inicial;
b )escolhemos aleatoriamente ( ou sequencialmente) uma partícula do sis­
tema e mudamos seu estado aleatoriamente;
c)calculamos a diferença de energia �E= E(Oj) - E(Oi);
d)o novo estado é aceito com a probabilidade de transição Pij = e(-/31::!.E)

efetuando o seguinte procedimento: se �E < O,a transição é aceita, caso
contrário, sorteamos um número aleatório ç, O< ç < 1. Se ç < Pij man­
temos a anterior ;
e )voltamos novamente ao estágio b.

Do ponto de vista prático procuramos o menor M possível, que nos dê
um valor próximo de < f >. Devemos efetuar no mínimo um passo
Monte Carlo por partícula antes de aceitarmos uma dada configuração
para a média (1.3). Uma cadeia inicial deve ser descartada a fim de
que a tendência provocada pela configuração inicial seja desprezível. A
liinitação prática está no fato de que somente sistemas finitos podem ser
utilizados em simulação (N rv 102 1---1106 ) e cadeias finitas (M rv 102 1---1
108 ( apenas M � oo fornece o valor exato). Portanto a estimativa do
limite termodinâmico deve ser feita através de uma extrapolação, efetu­
ando experimentos para vários valores de l'l. As condições de contorno
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periódicas minimizam o efeito da finitude do siste1na, 1nas como no ponto 
crítico o cmnpriinento de correlação diverge, há proble1nas nesta região. 

1.2 Método Monte Carlo dinâmico 

Vários algorítmos já foram utilizados para simular cinética 
com Monte Carlo[3], a escolha do mesmo sendo feita dependendo das 
característic as do sistema em análise, no entanto a relação entre passo 
lVIonte Carlo e tempo real não era bem estabelecida. FICHTHORN e 
Vi/EINBERG[lü) estabeleceram formalmente esta relação para processos 
Poissonianos. 1 Sob uma interpretação dinâmica, o Método Monte Carlo 
nos fornece uma solução numérica para a equação Mestre2

(1.5) 

onde a e a' são os estados sucessivos do sistema, Pu,t é a probabilidade 
que o sistema esteja no estado a no tempo t, e W(u'-+u) é a probabili­
dade por unidade de te1npo para que o sistema sofra uma transição do 
estado a' para o estado a. O processo de Poisson obedece uma equação 
IVIestre particular em que a taxa de transição é constante em relação aos 
estados estacionários do sistema [33]. Para a realização de tal processo 
escolhemos aleatóriamente uma entre várias transições possíveis para o 
sistema, aceitando tal transição com pro habilidade apropriada. Para cada 
transição bem sucedida, o tempo é incrementado de alguma unidade de 
tempo T que é relacionada a alguma unidade inteira de Monte Carlo Step. 
No estado estacionário, a derivada temporal da eq.(1.5) é zero e a soma 
de todas as transições para um estado indo para um estado particular 

1 Um processo de Poisson consiste em mna sequência de eventos que ocorrem em pontos aleatórios em unia escala de 
tempo que possui as seguintes proppriedades: 
(a) A probabilidade de ocorrência de n eventos num intervalo de tempo t depende apenas da duração do intervalo.
(b) Os números de eventos que ocorrem em dois intervalos de tempo não justapostos , sucessivos são independendes.
(c) A probabilidade de ocorrência de mn ou mais eventos em t = O é zero.

2 A equação Mestre é limitada pelo fato de descrever eventos randômicos, em que a ocorrência de mn evento não afeta
(a priori) a probabilidade de ocorrência de eventos futuros. 
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a é igual a soma de todas transições saindo do estado a. Em adição, 
impomos o critério do balanço detalhado3

,

(1.6) 

onde 

(1. 7) 

sendo Z a função partição e Hu a hamiltoniana do sistema para cada 
estado a, tal que as probabilidades de transição Monte Carlo possam ser 
construidas para garantir que o sistema encontrará o equilíbrio térmico 
consistente com a hamiltoniana do modelo 
O critério do balanço detalhado, contudo, não especifica univocamente 
estas probabilidades. Propriedades dinâmicas precisarn que uma relação 
mais definida entre tempo Monte Carlo e as probabilidades de transição 
sejarn estabelecidas. Em uma interpretação dinâmica do Método Monte 
Carlo, podemos supor que o tempo de resolução é acoplado a uma es­
cala em que nunca dois eventos ocorrem simultaneamente. A dinâmica 
microscópica que dá o tempo exato de vários eventos não é usada nesta 
abordagem, então, uma cadeia de eventos e correspondentes intervalos de 
tempo deve ser construida das distribuições de probabilidade, pesando 
apropriadamente todos resultados possíveis. As distribuições que gover­
nam as transições e intervalos de tempo avaliáveis para um sistema em 
algum tempo t podem ser desenvolvidas de considerações inteiramente 
consistentes com o gênero mesoscópico4

. Sob um nível mesoscópico deve 
ser suposto que a totalidade de influências microscópicas sobre várias 
transições de um sistema ditam certos eventos E = { e1, .. , en} que po­
dem ser caracterizados por taxas médias de transição R = {r1, .. , rn}­
N a ausência de detalhes microscópicos, pode ser considerado que alguma 
transição particular que se torna possível no tempo t pode ocorrer em 
algum tempo posterior t + ,6.t com uma probabilidade uniforme que é 

3 O critério do balanço detalhado é obedecido por qualquer sistema físico fechado e em geral com uma função hamiltoniana
par em relação às coordenadas de momenta[33). 

4 Mesoscópico significa que são consideradas flutuações, ou seja é uma escala mais detalhada que a macroscópica, porém
grande o suficiente para que os eventos sejam irreverssíveis no tempo 
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baseada nestas taxas e é independente dos eventos antes do ternpo t. Va­
n1os considerar as extensões desta prernissa para urn processo estacionário 
com dois estados representando transições "fonvard" e ., reverse" . A taxa 
rnédia r da transição "forward" ( que se torna disponível devido à uma 
transição "reverse") pode ser interpretada como uma densidade tempo­
ral de eventos. Seja 8 um intervalo de tempo, fração de um incremento 

maior, t = nb. A taxa rnédia é a razão do núrnero de intervalos de tempo 
contendo eventos nb para o incremento t, no limite 8 -+ O e n -+ oo 

r= lim 
nb 

ô--+Ü,n--+oo t 
(1.8) 

No limite ó-+ O, cada intervalo conterá no máximo urn evento. Também 
consistente com nossa premissa é que cada intervalo de tempo tem igual 
probabilidade r8 de conter um evento. 
Seja Ne ,t uma variável randôrnica contando o número de eventos que 
ocorreram dentro de um tempo t. Então a probabilidade que ne eventos 
ocorram em um tempo t é 

(1.9) 

no limite 8 -+ O 

(1.10) 

Da eq. (1.10), o número esperado de eventos ocorrendo dentro de um 
tempo t é< Ne ,t >= rt, da qual a taxa é obtida pela divisão de ambos os 
membros por t. Vimos das equações (1.8) - (1.10), que hipóteses simples 
levam a caracterização de uma série randôrnica estacionária, onde eventos 
independentes ocorrem com taxa média r, em termos de um processo de 
Poisson. Uma característica adicional que é atribuida a um processo de 
Poisson, e muito significante para o propósito aqui, é a caracterização da 
densidade de probabilidade temporal te entre eventos sucessivos 

(1.11) 
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Da densidade de probabilidade, dada por (1.11) o período de tempo médio
entre eventos sucessivos é calculado como

looo -rt 1< te >= re tdt = -
o r 

(1.12)
Uma característica útil do processo de Poisson é que um

conjunto de processos de Poisson independentes se comportará como um
grande processo Poisson[33] tal que as propriedades estatísticas do con­
junto podem ser formuladas em termos da dinâmica de processos indi­
viduais. Considere N processos de Poisson "f orward - rever se" inde­
pendentes, cada um com taxa Ti arbitrária, mas finita. e seja Neo,t uma
variável randômica contando o número total de eventos no conjunto que
ocorreram dentro de um intervalo de tempo t. A quantidade Neo,t é então
a soma de variáveis contando o número de eventos ocorridos em cada um
dos processos individuais, i.e.,

Neot = "Neit' L- ' (1.13)
A probabilidade total de que ne eventos ocorram em um tempo t é
dada pela convolução das probabilidades individuais acumuladas caracte­
rizando cada um dos processos individuais[29]

P(Neo,t = ne) = P(Ne1 ,J * P(Ne2,J * ... * P(l.VeN,t) (1.14)
e a função de probabilidade acumulada caracterizando a distribuição total
de eventos é obtida pelo método da função característica

(,\fte 
P(Neo,t = ne) = ne 

e->.t (1.15)
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1.3 Aplicabilidade geral do formalismo 

9 

Consideremos um sistema de N espécies que pode realizar k 
transições, caracterizado pelas taxas R = {r1, r2, . . .  rk}. As N espécies po­
dem ser divididas entre os vários eventos possíveis como N = { n1, n2, ... , nk} 
onde ni é o número de espécies que podem realizar uma transição com 
taxa ri e 

(1.17) 

Então, uma configuração particular do sistema em um tempo 
particular pode ser caracterizada pela distribuição de N sobre R. Esta 
distribuição é construida pelo algorítmo Monte Carlo que seleciona ran­
domicamente um entre vários eventos possíveis em cada intervalo de 
tempo e realiza o evento com uma probabilidade de transição apropri­
ada do conjunto fV = { w1, w2, ... wk}- As probabilidades de transição 
devem ser construídas em termos de R tal que o balanço detalhado seja 
obedecido, para garantir o equilíbrio térmico, e uma hierarquia dinâmica 
das taxas de transição seja preservada fora do equiHbrio. Se utilizamos 
um sistema suficientemente grande para garantir a independência dos 
eventos, então o algorítmo Nionte Carlo efetivamente simula um processo 
de Poisson, e o tempo real pode ser obtido em termos de R e N. Para 
finalizar, em cada teste i que um evento é realizado, o tempo será atuali­
zado com um incremento Ti selecionado de uma distribuição exponencial, 
dada por (1.11), fazendo: 

(1.18) 

onde ç é um número randomico entre O e 1. Este procedimento garante 
que uma relação direta e não ambígua entre tempo de Nlonte Carlo e 
tempo real seja estabelecida. 



Capítulo 2 

Modelo SOS e Cinética de 

Crescimento 

2.1 Interface Cristalina 

Interface cristalina é a região que abrange uma parte da fase 
fluida e uma parte da fase sólida, portanto é onde as fases coexistem. A 
característica mais importante da superfície microscópica é a existência de 
"kinks" que são reentrâncias em "steps" fig.(2.1]. Grande número de kinks 
são criados por flutuações, e tem um papel extremamente importante 
no crescimento do cristal, pois eles são os sítios mais favoráveis para a 
adsorção de átomos ou moléculas no cristal [6] . 

2.2 Modelo SOS 

Consideremos o modelo no qual cada sítio em uma rede é 
ocupado ou não por um átomo (:Wiolécula) cuja energia de interação com 
outro átomo (Molécula ) em um sítio primeiro vizinho é </J. Interações 
de longo alcance são ignoradas. Se impusermos a condição que todo sítio 
ocupado esteja sobre outro sítio ocupado (excluindo " overhangs" fig.[2.2]) 
teremos o modelo SOS. O sistema SOS pode ser igualmente bem des­
crito como um arranjo de colunas interagindo cujas alturas variam por 
números inteiros[18,2]. A configuração da superfície é representada por 

10 
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D 

Figura 2.1: A - steps, B - kinks, C - vacâncias, D - terraços, E - átomos adsorvidos 



Modelo SOS e cinética. de Crescimento 

' ------, 
1 

r---' 
1 

__ .J 

r 
1 
1 

1 

1 

1 

1 
1 

12 

X 

Figura 2.2: A extremidade de um "step" no modelo SOS. As letras k indicam "kinks". Uma configuração 
com "overhang" é indicada em tracejado. 

um arranjo de inteiros que especificam o número de átomos (Nioléculas) 
em cada coluna . Adsorções ou desorções envolvem a superfície de átomos 
(:wioléculas) no topo de suas colunas. 
A Energia de uma configuração particular (isto é, uma escolha particular 
do conjunto de alturas hi para todas as colunas no sistema) é determinado 
pela contagem do número de primeiros vizinhos interagindo. Então, 

Esos = Eo - ef>/2 L, A;J in(hi, hj+5) - </> L, hj (2.1) 
i,8 j 

Eo é a energia do cristal quando hi = O para todas as colunas de áto1nos. 
O segundo termo descreve as interações laterais; o número de tais in­
terações entre a coluna j e um de seus primeiros vizinhos em j + 8 é 
igual ao menor dos números hj e hi+S· A soma em j inclui todas colunas,
e 8 inclui todos primeiros vizinhos da coluna j. O fator 1/2 corrige a 
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contagem dupla, o terceiro termo descreve a interação vertical dentro de 
uma dada coluna. As propriedades de um sistema aberto em equilíbrio 
são determinadas por uma função partição Grand Canônica, isto é , uma 
soma sobre todos conjuntos hi, 

(2.2) 

onde, 
(2.3) 

No é o número de átomos na configuração com todos hi = O e f3 =

(kbT)-1 com T a temperatura absoluta e kb a constante de Boltzmann 
( baixas ou altas temperaturas implicam em valores de kbT / </> , muito 
menor do que ou maior do que a unidade). O valor do potencial quimico 
para o equilíbrio das duas fases é µ = -3</>. Se inserirmos este em (2.2) 
juntamente com E e 1V de (2.1) e (2.3), obtemos 

Z = Exp(-f3Eo + f3µeq l.Vo) L Exp[-f3(J/2) LI hj - hj+8 I] (2.4) 
{h;} j,8 

aqui J = </> /2 e usamos a identidade 

(2.5) 

A função partição em (2.4) contém somente diferenças entre 
alturas vizinhas hi e hi+8· Configurações que diferem por uma translação 
vertical de um número inteiro de espaços da rede tem probalbilidade 
idêntica. Observe que agora (2.4) é a função partição para um sistema 
canônico, onde ( desprezando uma constante aditiva) 

E= J/2 LI hj - hj+8 1
i,j 

Nos referimos a equação (2.6) como a energia do sistema SOS. 

(2.6) 
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2.3 A Superfície em equilíbrio e a transição de Rugosidade 
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Em 1951 BURTON, CABRERA, e FRANK [5], estabele­
ceram uma analogia entre a superficície cristalina e o modelo de Ising 2D. 
Considerando apenas uma camada atômica ( com vacâncias e átomos ad­
sorvidos), fizeram um correspondência entre uma superfície lisa à baixa 
temperatura com o estado fundamental de um sistema de spins Ising em 
2D, e as protuberâncias ( ou depressões) da superfície, com as excitações 
térmicas dos spins. Assim, associaram a temperatura de transição en­
tre as fases ferromagnética e paramagnética com certa temperatura Tr, 
que se convencionou chamar de transição de rugosidade da interface 
cristalina ( em equilfbrio com sua fase fluida). Para este modelo T,. é 
a própria temperatura crítica do modelo Ising 2D que obedece a relação 
kbT,-/cp = 0.57. Sobre a superfície à baixa temperatura o crescimento é um 
processo difícil, necessitando da formação de um cluster de núcleo crítico. 
Em altas temperaturas já existem clusters de tamanho arbitrariamente 
grande na superfície em equilfbrio, tal que a barreira da nucleação desa­
parece e o crescimento contínuo é possível. Muitas evidências mostradas 
graficamente dos efeitos da rugosidade de superfície vieram de simulações 
Nlonte Carlo do modelo SOS. A figura (2.3) mostra a configuração de 
uma superfície típica gerada pelo Método Nlonte Carlo em vários valo­
res de kbT / <f>. Parece haver uma mudança qualitativa na superfície em 
algum lugar entre kbT/cp = O, 57 e kbT/cp = 0,67. Em baixas temperatu­
ras, diferenças entre átomos adsorvidos e vacâncias são visíveis, mas em 
altas temperaturas os clusters cresceram e se fundiram tal que o nível 
de referência original da superfície não é visível. O exame destas figuras 
sugerem que há várias maneiras equivalentes de caracterizar a transição 
de rugosidade. O comprimento de um "cluster médio" diverge na T,.. 
A formação destas rugas arbitrariamente grandes também implica que 
a energia livre das bordas, necessária para formar um "step" sobre a 
superfície cristalina desaparece em T,. . Desde que grandes clusters de 
átomos adsorvidos e vacâncias são igualmente prováveis em T,., a densi-
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Figura 2.3: Superfícies típicas geradas pelo Método Monte Carlo. Para vários valores de kbT / rp 
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dade média da camada da superfície é 1/2 na temperatura Tr e acima dela. 
A formação de clusters arbitrariamente grandes em uma camada implica 
uma alta probabilidade de encontrar clusters similares nas camadas ad­
jacentes e a perda do nível de referência original. Então o comprimento 
da interface diverge em Tr em um sistema infinito. 

2.4 Dinâmica da Transição de Rugosidade 

Estamos interessados na transição entre crescimento nucle­
ado abaixo de Tr e crescimento contínuo acima de Tr. A dinâmica desta 
transição pode ser comparada à do ponto crítico Te [22]. As situações 
são muito similares; em ambos sistemas abaixo de Tr( Te) há um compri­
mento de correlação 3 finito que diverge quando o ponto de transição 
de rugosidade (crítico) é aproximado. Contudo, o comprimento de corre­
lação para todos T > Tr na fase enrugada permanece infinito ( como em 
um ponto crítico). Pelo fato do comprimento de correlação ser muito 
grande comparado aos espaços atômicos, esperamos que muitos deta­
lhes da Hamiltoniana microscópica usada para o modelo de transição 
de rugosidade não sejam importantes. Cálculos estáticos sugerem, por 
exemplo, que a forma precisa da interação entre colunas não é impor-
tante. E postulado que, em adição a todas as propriedades que afetam 
o comportamento estático da rugosidade consideramos somente as leis
de conservação (Hidrodinâmica) e acoplamento entre as variáveis con­
servadas. Detalhes da dinâmica que não afetam as leis de conservação,
são irrelevantes para o comportamento do sistema no ponto de transição
de rugosidade. Por exemplo, sistemas com e sem superfície de difusão
exibem comportamento similar em suas respectivas transições de rugosi­
dade. KOSTERLITZ(l 7] mostrou que o comprimento de correlação 3
diverge muito rapidamente quando T--+ Tr

(2.7) 
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com E uma constante, 2 permanece infinito para T > Tr. Este compor­
tamento é muito diferente daquele do modelo Ising ( onde 3 diverge por 
uma lei de potência somente em Te). 
A energia livre tem uma forma similar perto de Tr 

F rv Exp[-E'/(T-Tr)1
f

2] (2.8) 

A energia livre é não analítica em Tr, mas a singularidade é muito fraca 
com todas derivadas da temperatura da parte singular desaparecendo em 
Tr. Então Tr é uma transição de ordem infinita. WEEKS e 
GILMER [34], usando uma Hamiltoniana (SOS) generalizada para o sis­
tema cristal-vapor e aplicando grupo de renormalização mostraram que 
acima de Tr há uma divergência logarítmica nas correlações espaciais e 
temporais. O comprimento da interface diverge logaritmicamente para 
todos T > Tr. Abaixo de Tr a função de correlação alcança um valor 
finito exponencialmente. 1'Iuitas destas predições podem ser confirmadas 
por simulação computacional. SHUGARD et al[28]. através de Simu­
lação :Wionte Carlo da função correlação para o modelo SOS encontrou 
um dependência logarítmica em concordância com esta teoria. 

2.5 Aspectos gerais da simulação Monte Cario no crescimento 

de cristais 

O modelo mais frequentemente usado para superfície cristalina 
(modelo SOS) se adapta melhor para simulação cristal-fluido ou interfaces 
solução- cristal. Nestes casos podemos supor que os átomos na fase fluida 
não interagem entre si e que tem uma frequência randômica de colisões so­
bre a superfície cristalina. Para este caso podemos interpretar a cinética 
como um processo estocástico que é bem descrito pela equação mestre 
(2.9), a variação da probabilidade P( { hi}, t) com o tempo de uma dada 
configura

.>
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- LP(h1, ... , hi, ... , hN, t){vV(hi � hi + 1)
j 

+ l-V(hi � hi-1)}+
'2;,{P(h1, ... ,hj + 1, ... ,hN, t)vV(hi + 1 � hi)

+ P(h1, ... , hi - 1, ... , hN, t)W(hi - 1 � hi)}.
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(2.9) 

onde vV(hi � hj ± 1) representa a probabilidade condicional para ad­
sorção ou desorção em um sítio j na matriz das alturas bidimensional.
Esta probabilidade tem uma condição de balanço detalhado ( suficiente
mas não necessária) para que o sistema atinja sempre o equih'brio, pode
ser livremente escolhida para simular processos de interface. As proba­
bilidades mais frequentemente usadas[12] são baseadas na hipótese que
a frequência de adsorção corresponde à frequência de colisões e então é
independente de um sítio particular, enquanto que a desorção depende
dos vizinhos da partícula adsorvida. O uso de outros tipos de probabili­
dades [13] não levam a diferenças qualitativas, desde que a cinética possa
ser descrita por alguma teoria de resposta linear. Este é o caso para su­
perfícies sujeitas a uma pequena diferença de potencial químico (6.µ) que
estão acima de Tr . O efeito de diferentes probabilidades de transição, e a
inclusão de superfíci� de difusão, é mais pronunciado no regime de inter­
faces planas, onde efeitos não-lineares tal como nucleação bidimensional
controlam o mecanismo de crescimento[25]. Das estruturas de equilíbrio
fig. (2.3], esperamos no mínimo dois regimes, um acima e outro abaixo de
Tr

, com comportamentos dinâmicos diferentes. Diferenças qualitativas
podem decorrer da escolha das probabilidades de transição e de diferen­
tes valores de !::l.µ. A baixa temperatura e baixa supersaturação , uma
barreira de nucleação deve ser transposta para a translação da interface
por camadas, e esperamos que a taxa de crescimento v se comporte como

v � exp(-m/ !::l.µ) (2.10)
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Figura 2.4: Taxa de crescimento dependendo da supersaturação, para o modelo SOS a taxa de crescimento 
é normalizada pela frequência de colisões e pelo parametro de rede d e a é o inverso da temperatura 

onde m é uma constante proporcional a energia livre de um cluster crítico. 
A existência da barreira de nucleação com o comportamento exponen­
cial da eq.(2.10) associado a um 6..µ pequeno é exibido na fig.[2.4], onde 
é plotado a taxa de crescimento como função da supersaturação. A 
região não-linear desaparece acima de Tr , onde passa a valer a lei linear 
v � 6..µ . A taxa de crescimento não depende só da taxa de nucleação , 
mas também da taxa de crescimento do cluster pela superfície. O regime 
de baixas temperaturas e baixa supersaturação é caracterizado por es­
tados metaestáveis e o crescimento se processa camada por camada. A 
teoria de campo médio (31] e experimentos [15] refletem esta série de esta­
dos metaestáveis dinamicamente exibindo uma variação periódica na taxa 
de crescimento. O principal efeito de um aumento na diferença de po­
tencial químico é reduzir o comprimento do núcleo bidimensional crítico. 
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Quando o comprimento crítico é da ordem de um átomo, todos átomos 
depositados servem como uma semente de condensação e a cristalização 
ocorre sobre toda superfície. A superfície não é mais plana, torna-se di­
fusa (Rugosidade Cinética), prevista pela teoria de campo médio[25]. A 
correlação entre os sítios de adsorção não são importantes e a taxa de 
crescimento é finalmente controlada pela frequência de colisões. Neste 
caso podemos interpretar a cinética como um processo estocástico, bem 
descrito pela equação mestre (2.9). 
A taxa de adsorção de moléculas em um sítio, J{+ , é proporcional à con­
centração e, ou equivalentemente 

(2.11) 

onde 6.µ = kbTln(c/s), sé a solubilidade (a concentração na solução em 
equilíbrio com o cristal). I(ii é a taxa de adsorção em equilíbrio, dada 
por 

(2.12) 

onde P/ é a probabilidade que uma molécula colidindo sobre um sítio 
seja posicionada corretamente para formar uma nova ligação, lo é a taxa 
de colisões de moléculas em equih'brio por unidade de área, e A é a área 
de um sítio da rede. Por outro lado, a taxa de desorção, J{-, depende 
exponencialmente da energia de ligação Eb da molécula, e então depende 
fortemente do sítio 

(2.13) 

com 1{0 uma constante. Em equilíbrio a taxa média de adsorção deve 
ser igual à de desorção. 



Capítulo 3 

Cristalização de Macromoléculas 

Biológicas 

3.1 Macromoléculas Biológicas 

Todas as células são constituídas em sua maior parte, de 
água, na qual se encontram dissolvidas quantidades relativamente peque­
nas de íons inorgânicos e vários compostos orgânicos[19]. O número de 
espécies químicas orgânicas distintas numa célula é muito grande, mas a 
maioria pode ser classificada em: carboidratos, lipídios, ácidos nucleicos 
e proteínas. As quatro classes possuem estruturas, propriedades e funções 
biológicas notavelmente diferentes, mas cada uma delas compreende dois 
tipos de compostos : macromoléculas poliméricas e espécies monoméricas. 
As espécies monoméricas são as unidades repetitivas ou blocos de constru­
ção das macromoléculas poliméricas de cada classe. Assim, carboidratos 
denominados polissacarídeos são combinações covalentes de monomeros 
( monossacarídeos). As proteínas consistem em combinações covalentes 
macromoleculares de aminoácidos, são as componentes mais abundantes 
nas células, perfazem 50% de seu peso seco, possuem grande diversidade 
funcional; enzimas (catalizam reações), transportadoras, receptoras nas 
membranas, sistema imune, etc. Todas as funções que as proteínas re­
alizam dependem de sua estrutura tridimensional. O principal método 
para determinação da conformação de macromoléculas é a difração de 

21 
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raios-X, e a maior dificuldade sendo a obtenção de cristais adequados 
para tal fim. 

3.2 Porque as Proteínas sao difíceis de Cristalizar ? 

As proteínas tem tipicamente duas ou três ordens de grandeza 
a mais em peso molecular do que as moléculas orgânicas sintetizadas. Por 
causa de seu "tamanho" elas usualmente não são simétricas e não fazem 
muitos contatos dentro da rede cristalina. Também, em uma proteína 
típica há muitos contatos em alguns sítios presumivelmente mais fa­
voráveis dentro do cristal. Levantamentos topográficos das regiões de 
contato entre as moléculas na rede cristalina de várias proteínas não tem 
até agora dado diretrizes úteis[20]. A energia de ligação entre moléculas 
de proteína no cristal são pequenas. Os cristais também são "soft" e 
sensíveis a pequenas mudanças nas condições externas. A quantidade de 
solventes em cristais de proteína é alta em média 50%. Este é chamado 
"mother liquor" (uma solucão similar ao precipitante do qual o cristal 
cresce) é necessario ambos para encher o espaço entre moléculas e evitar 
a redissolução do cristal. 

3.3 Lisozima 

A Lisozima é um enzima relativamente pequena. A en­
zima da clara do ovo é formada de uma cadeia peptídica única de 129 
aminoácidos e tem um peso molecular de 14600. A enzima tem ligações 
cruzadas por quatro pontes de dissulfeto, que contribuem para sua alta 
estabilidade. A sequência de aminoácidos é mostrada na fig.[3.2]. 
Em 1965, PHILLIPS [27] e seus colaboradores determinaram a estru­
tura tridimensional da Lisozima. Seu mapa de densidade eletrônica de 
alta resolução foi o primeiro para uma molécula de enzima. A Lisozima 
é uma molécula compacta, de forma aproximadamente elipsoidal ( quase 
esférica), com dimensões de 40 x 30 x 30À fig.[3.2]. Existe muito menos 
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Figura 3.1: Sequência de Aminoácidos da Lisozirna da Clara do Ovo 
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Figura 3.2: Estrutura Tridimensional da molécula de Lisozima 
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a-hélice em sua estrutura do que na mioglobina e hemoglobina. Em
uma série de regiões, a cadeia poliptídica esta em um conformação esten­
dida. Em uma destas seções, a cadeia se dobra sobre si mesma e os dois
filamentos são ligados por pontes de hidrogênio através de seus grupos
peptídicos, esta seção em grampo é denominada folha pregueada antipa­
ralela /3. O interior da Lisozima, como o da mioglo bina e hemoglobina é
quase inteiramente não polar. As interações hidrofóbicas evidentemente
desempenham um importante papel no enovelamento da Lisozima, como
na maioria das proteínas.

3.4 Cristal de Lisozima 

O cristal da Lisozima da clara de ovo[4], cresce em pH

4,7 (ALDERTON E FEVOLD 1946)[1]. são tetragonais (a Lisozima se 
cristaliza em outras estruturas) com com parametros de rede 79,1.Ã., e 
37,9A, do grupo espacial P43212 (PAL1'IER, BALLANTYRE E GALVIN 
1948)[26]. Cada uma das oito unidades assimétricas na célula unitária 
possui uma única molécula de Lisozima, juntamente com uma solução de 1 
Nlolar de cloreto de sódio que constitui 33,5% do peso do cristal(STEINRAUF 
1959)[30]. Esquematicamente o cristal de Lisozima pode ser representado[S], 
como um arranjo de moléculas conectadas por três tipos de ligações deno­
tadas por X, Y, Z. A fig.(3.3], mostra uma fatia paralela ao plano (110) 
com as moléculas representadas por esferas e as ligações por segmentos 
de linha, esta "fatia" contém duas camadas que podem ser visualizadas 
como hélices ao longo da direção [001]. 

3.5 Simulação de Crescimento de Cristal de Lisozima 

Para a simulação o cristal de Lisozima é representado como 
um arranjo bidimensional de colunas de moléculas, sobre as quais são 
hnpostas condições periódicas de contorno. A especificação das colunas e 
das ligações é mais complexa do que para os cristais comumente estuda-



Cristalização de Macromoléculas Biológicas 

-------

X 

y 

z 

26 

Figura 3.3: Diagrama esquemático de uma "fatia" contendo duas camadas paralelas à face ( 110) na 
rede ?43212. As esferas pretas representam moléculas de Lisozima na camada da frente, as esferas 
sombreadas representam moléculas na camada do fundo. Linhas pontilhadas indicam ligações X, linhas 
sólidas ligações Y e linhas tracejadas indicam ligações Z.
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Figura 3.4: Taxa de crescimento para o cristal de lisozima em 5% w/v NaCl, pH = 4.6, T = 24C, 
com função de Ãµ/ kbT = lnc/ s, onde Àµ é o potencial químico, e a concentração de lisozima, e s
a solubilidade. As linhas sólidas representam os resultados da simulação para energias de ligação por 
m olécula cf}/kbT = 10 e para X: Y : Z = 2 : 4: 5, os dados experimentais são da referência [9] 

dos. Uma sequência de estados da superfície é construida pela repetição 
usual na simulação 1Ionte Carlo. Números aleatórios são gerados den­
tro de um certo intervalo. Uma coluna é selecionada de acordo com 
o intervalo do número randornico sorteado, onde o número de interva­
los é igual ao número de colunas na simulação. Um segundo número
aleatório é então usado para determinar se tentamos adicionar ou retirar
uma molécula da superfície. Uma adsorção é proporcional a exp[õ.µ/ k0T
e desorção proporcional a exp[-E0/k0T] ver eqs.(2.11) e (2.13). A fig.[3.4]
mostra resultados obtidos por S.D.DURBIN E G. FEHER, para a taxa
de crescimento do cristal de Lisozima, comparando a simulação com os
dados experimentais referência [9].
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3.6 Modelo SOS para sistemas complexos: uma proposta simpli-

ficadora 

Para simplificar a simulação de sistemas complexos como a Lisozima e 
outros cristais de macromoléculas biológicas podemos fazer a seguinte 
simplificação no modelo SOS. Colocamos alturas em que cada unidade 
consiste em uma caixa com to dos elementos da base cristalina ( cada ele­
mento um macromolécula). A altura é incrementada de um somente 
quando a caixa do topo fica completa e passamos para a próxima caixa. 
Ao contrário se a caixa se esvazia, a altura é diminuída de um. Deste 
modo temos um SOS mais restrito, porém mais realista para esses sis­
temas. 



Capítulo 4 

Aplicação do MCD à um sistema 

gas-rede de adsorção-desorção de 
Langmuir 

4.1 Descrição do modelo e a simulação de Fichthorn-Weinberg 

A adsorção em equilíbrio de uma espécie A na fase gasosa 
em um sólido (Superfície Cristalina), ocorre quando o potencial qmmico 
da fase gasosa e da espécie A quimiadsorvida são iguais. De um ponto 
de vista cinético, a adsorção em equilíbrio ( estado estacionário) é esta­
belecida quando a taxa líquida de quimissorção da fase A é igual a taxa 
liquida de desorção . Dentro do contexto de um modelo gas-rede[32,14] 
no qual adsorção não é ativada, cada molécula quimiadsorvida requer um 
sítio de adsorção. Supomos que as moléculas A quirniadsorvidas não in­
teragem apreciavelmente com outras e que a temperatura e pressão das 
moléculas na fase gasosa ditem uma série de chegadas independentes de 
moléculas para a superfície contendo um arranjo uniforme e periódico de 
sítios . As chegadas ocorrem randomicamente, em tempos não correla­
cionados e podem ser caracterizadas por uma taxa média r A. Um cenário 
similar é aplicável às moléculas quimiadsorvidas sobre a superfície. A 
totalidade de influências microscópicas ( fônons superficiais e criação de 
par elétron-buraco) atuando sobre um conjunto de moléculas quimiad-
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sorvidas induz eventos de desorção que ocorrem com ta..xa média r D. A 
expressão cinética mesoscópica apropriada para este balanço é 

d0 

dt 
= rA(l - 0) - rD0 (4.1) 

Aqui, 0 é a fração da superfície coberta por A. A ausência de interações 
entre moléculas adsorvidas neste exemplo, permite que a eq. ( 4.1) seja 
resolvida facilmente e uma vez atingido o equih'brio de adsorção-desorção 
as taxas r A e rn são conhecidas em termos das propriedades intensivas e 
extensivas do sistema. Com a condição inicial O( t = O) = O 

e no limite t --+ oo, 

0( t) = 
r A (1 - e-(rA+rv)t) ( 4.2) 

rA+rn 

0e = 
TA 

(4.3) 
rA +rn 

A eq.( 4.3) reflete o balanço detalhado deste modelo simples de adsorção­
desorção. Se as ta..xas são lançadas em termos de função de partição apro­
priada, então a cinética e o equilíbrio térmico do sistema são garantidos. 
A fig.[4.1] mostra a característica geral de um algorítmo para simular um 
processo de Poisson. da adsorção de uma espécie A na fase gasosa em uma 
rede bidimensional contendo N sítios. Um teste neste algorítmo começa 
quando um dos 1V-sítios é selecionado randornicamente. Se o sítio está 
vago, a adsorção ocorre com probabilidade WA ; e a desorção ocorre com 
probabilidade Wn se o sítio esta ocupado. O tempo é atualizado por um 
incremento Ti para cada sucesso de um evento na tentativa i e também 
contaremos o número total de tentativas Te, que se acumula por repetição 
do algorítmo. Mostraremos que através de uma definição apropriada de 
WA e vVn, a utilização de um Ti, e a seleção randôrnica do processo, 
o algorítmo Nionte Carlo da fig.[4.1] simula o processo Poisson e dá a
solução correta para a eq.( 4.1) para um conjunto de N-sítios. O primeiro
critério que deve ser encontrado para simularmos efetivamente o processo
de Poisson é que as probabilidades de transição vVA e vVD devem ser es­
colhidas tal que a simulação Monte Carlo obedeça o balanço detalhado,
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como especificado pela eq.( 4.3). Para demonstrar a maneira pela qual isto 
é obtido vamos primeiro considerar o processo estocástico discreto do al­
gorítmo Monte Carlo da fig[4.1]. Executando este algorítmo, simulamos 
uma sequência de tentativas nas quais a probabilidade por tentativa de 
um sucesso de um evento de adsorção é WA(l - Oi), a probabilidade por 
tentativa de sucessos de um evento de desorção é W vOi e a probabili­
dade total de sucessos por tentativa é WA(l - Oi)+ vVvOi < l. Aqui Oi
é a concentração da superfície na tentativa i, que para Mi sítios da rede 
ocupados é dada por Bi = l!/f. Quando o sistema encontra o estado esta­
cionário < 0i >-+ 05 onde 05 é concentração de A na superfície (simulada 
no equilíbrio). A concentração 05 -+ 0e quando N -+ oo e t -+ oo. A 
estatística do sistema em equilíbrio pode ser obtida imediatamente. Seja 
J.VA,Te uma variável randômica contando o número de eventos de adsorção 
em Te tentativas. Então a probabilidade média de nA eventos de adsorção 
em Te tentativas é dada por 

para O < nA < Te . Da equação (4.4), o número esperado de eventos de 
adsorção em Te tentativas é dado por 

(4.5) 

Resultado similar pode ser obtido para eventos de desorção e a estatística 
total de ambos adsorção e desorção. Quando o estado estacionário é 
atingido na simulação, a taxa média de adsorção é igual a taxa média de 
desorção. 

(4.6) 

o balanço detalhado é satisfeito em equilíbrio ( estado estacionário) se WA

e W D são definidos de maneira que permitam que o modelo físico represen­
tado por ( 4.3) seja recuperado de ( 4.6). As probabilidades de transição
satisfazendo esta relação não são 1.'inicas. Na tradicional aplicação do
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Monte Carlo em equihbrio, estas probabilidades são frequentemente for­
muladas sem considerar o comportamento do sistema fora do equih'brio. 
Para simular fenomenos dinâmicos, um critério adicional é necessário tal 
que as probabilidades de transição reflitam taxa de transição única ( e 
então simule dinâmica). Estas probabilidades devem ser formuladas tal 
que uma hierarquia dinâmica de taxas de transição seja estabelecida em 
termos de modelos apropriados para as taxas de eventos microscópicos 
compreendendo todo processo. Genéricamente uma hierarquia de proba­
bilidades de transição é criada quando estas probabilidades são definidas, 
para uma transição i, como 

(4.7) 
onde ri é a taxa na qual o evento i ocorre e Çmax > sup{ri}- Uma hierar­
quia dinâmica não é encontrada, por exemplo no algorítmo de :Nletrópolis 
tradicional , porque todas transições do sistema para estados de energia 
menor ou igual a energia anterior tem pro habilidade 1. No algorí tmo da 
fig.(4.1], as probabilidades de transição devem ser construidas através da 
normalização das taxas de adsorção e desorção pela maior das duas. Se, 
digamos, r A > r D, então a probabilidade de transição será definida por 

rD WA=l e vVD=- . (4.8) 
rA 

Com estas definições, a frequência relativa de eventos de adsorção e 
desorção na simulação Monte Carlo, satisfará o critério do balanço de­
talhado eq( 4.3) com 05 � 0e, para N suficientemente grande. Além 
disso, com esta escolha de probabilidade de transição, a razão número 
de sucessos/número de tentativas será otimizada por um algorítmo como 
da fig.(4.1]. Deve ser notado, porém, que este algorítmo particular é 
razoavelmente efetivo se a escala de tempo de vários processos no sis­
tema são similares, e que esta eficiência declina quando a densidade 
do sistema aumenta. Em sistemas densos, onde a maioria dos eventos 
são geralmente confinados a uma minoria de sítios, muitas tentativas 
terão que ser realizadas antes de selecionarmos um evento. Apesar disso 



Aplicação do MCD à um sistema gas-rede de adsorção-desorção de Langmuir 33 

impomos que a frequência relativa com que vários eventos são realizados 
obedeça o critério do balanço detalhado tanto para dinâmica quanto para 
o equih'brio do sistema físico. Um segundo critério que deve ser satisfeito
para simular dinâmica é a correspondência do tempo Monte Carlo e o
tempo real. Para este fim, notemos que o processo de Poisson é, na re­
alidade uma versão contínua ( no tempo) do processo (Bernoulli) que é
simulado pelo algorítmo Nlonte Carlo quando o tempo é medido em ter­
mos de tentativas. Representando os intervalos de tempo discretos com
valores "contínuos" apropriados, o algorítmo Monte Carlo produz uma
cadeia de eventos que constitui um processo de Poisson. Os intervalos de
tempo contínuos são construidos através dos desenvolvimentos efetuados
da eq.(1.11) a (1.16). Sob cada tentativa í em que um evento de adsorção
ou desorção é realizado, o tempo será incrementado de Ti selecionado de
uma distribuição exponencial com parametro

(4.9) 
Aqui, J.VÍi é o número de sítios ocupados no tentativa í (0i J.vli/N). 
A seleção de um incremento de tempo desta maneira dará consistência 
com a eq(l.11), que dá a distribuição dos intervalos de tempo para o 
processo de Poisson. Em geral a independência das tentativas sucessi­
vas é garantida pela utilização de um sistema que seja suficientemente 
grande tal que as correlações de um único sítio e entre sítios são perdi­
das, e pela seleção randômica dos sítios sobre os quais os eventos possam 
ocorrer. A primeira condição não é sempre possível de se encontrar, 
particularmente se o sistema é denso. Em tais sistemas nem sempre 
é possível definir computacionalmente uma rede suficientemente grande 
para representar o sistema e simular eventos independentes. Às vezes 
conseguimos simular sistemas com certa correlação entre eventos, con­
siderando o processo de Poisson de apenas um dos eventos. Por exemplo, 
no processo de adsorção-desorção em único sítio, adsorções e clesorções 
�ucessivas são correlacionadas. Entretanto um processo de Poisson pode 
ser construído consistindo de um dos eventos, por exemplo, adsorção 
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ocorrendo com taxar A(l - 0). O critério de seleção randômica de sítios 
da rede para realização de potenciais eventos, evita correlações entre 
sítios específicos, e é usualmente realizada pela utilização de um gera­
dor de números randômicos adequado. Existem diversas técnicas para 
gera-los[ll], mas a mais utilizada é a de truncamento dos bits, a qual 
utilizaremos. A seleção de um gerador de números randômicos é, então, 
um consideração que exige cuidados. Então , através do exemplo do sis­
tema gas-rede, nós delineamos os elementos básicos compreendendo um 
formalismo através do qual a simulação Monte Cario pode ser utilizada 
para simular fenômenos de dinâmica dentro do contexto do modelo gas­
rede. Utilizamos esta metodologia para simular adsorção-desorção com 
o algorítmo dado na fig.[4.1]. A simulação foi executada sobre uma rede
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Figura 4.1: Fluxograma para simular a adsorção de Langmuir como um processo de Poisson. Te é o 
número de tentativas, to tempo real� é um número randômico uniforme entre O e 1, Wi é a probabilidade 
de transição para o evento i ( i = A nos referimos a adsorção, i = D desorção), e TT. é o incremento de 
tempo na tentativa Te 



Aplicação do MCD à um sistema gas-rede de adsorção-desorção de Langmuir 35 

quadrada de 128 x 128 com r A = 1.0( sítios )-1 e rD = 2.0( si tios )-1
. A 

probabilidade de transição definida pela normalização das taxas pela taxa 
de desorção (i.e, WA = 1/2, Wv = 1.0). A fig.[4.2] mostra a concentração 
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o.o 0.4 0.8 1.2 1.6 2.0 2.4 2.8 3.2 3.6 4.0
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Figura 4.2: Solução transiente da Eq.(4.1), com a condição incial (0(t=D) = O) para ambos solução analítica 
Eq.(4.2) e para o algoritmo MCD da fig.[4.1) com WA=l/2 e Wn = 1, em uma rede 128 X 128. 
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da superfície como função do tempo para uma superfície inicialmente 
vazia com ambas soluções analítica ( exata) da eq.( 4.2) e a simulação 
Monte Cario. A curva Monte Cario é o resultado de uma "rodada" 1 so­
mente. Há boa concordância entre as duas sohições na aproximação para 
o equihbrio e no estado estacionário para a concentração de partículas na
superfície.

4.2 Implementação do método 

Os resultados obtidos para a concentração como função do 
tempo no processo adsorção-desorção de Langmuir são satisfatórias em 
grande parte, devido a simplicidade do sistema: as partículas não in­
teragem entre si, com isso contribuindo para a independência dos sítios 
que favorece a simulação de um processo de Poisson. Entretanto para 
sistemas mais complicados, onde existe interação entre os sítios, se torna 
necessário a utilização de um algorítmo mais eficiente, por exemplo, o 
cálculo de valores médios de algum observável (neste exemplo, 0) em al­
gum tempo t pode ser obtido após muitas rodadas independentes [23]. 
Em nosso exemplo utilizamos o seguinte procedimento para o cálculo das 
médias: 
a)Executamos o programa uma vez partindo de uma situação inicial (su­
perfície vazia) e guardamos os valores da concentração e do tempo para
alguns instantes.
b )Repetimos o procedimento N vezes ( com as mesmas condições iniciais
mas independentes), e assim obtivemos os valores médios.
As médias podem ser feitas (neste caso simples) só para as concentrações,
fig.[4.4], uma vez que os intervalos de tempo tem sempre a mesma ordem

1 Denonúnaremos de "rodada" , cada vez que o programa for executado da si tuação inicial até que o equiUbrio seja 
atingido ou seja (J = 0,333 ... (no caso em torno de 4 segundos) 
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de grandeza, que foi confirmado com nossas simulações, fig.[4.5]. Redes
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Figura 4.3: Solução transiente da Eq.(4.1), para condição incial (0
(t=O) 

= O) para a solução analítica 
Eq.(4.2) e para o algoritmo MCD da fig.[4.1] (foram realizadas 100 rodadas para a média) com WA=l/2 
e WD = l em uma rede 128 x 128. 
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Aplicação do MCD à um sistema gas-rede de adsorção-desorção de Langmuir 38 

maiores também foram avaliadas fig.(4.6]. Devido à independência dos 
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Figura 4.5: Distribuição dos incrementas de tempo r, escolhidos de acordo com a eq.(1.18) em uma 
sequência de 100.000 sorteios, para uma rede 100 x 100. 
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sítios, a simulação pode ser executada para uma rede unidimensional. 
Uma comparação entre uma rede 500 x 500, ou seja 250.000 sítios, com 
uma rede 100 x 100 onde fizemos N = 25 rodadas para a média, nos 
mostra que os resultados são comparáveis tanto para o equihbrio como 
fora deste, fig.[4.7]. Porém, fora do equilíbrio, a simulação com rede 
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Figura 4.6: Solução transiente da Eq.(4.1), para condição incial (0(t=O) = O) para solução analítica da 
Eq.(4.2) e para Rede 500 x 500 através do algoritmo MCD da fig.(4.1] com WA= l/2 e Wv = 1 
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maior é mais precisa, fig.(4.10], e no equih'brio são totalmente equ1va-
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Aplicação do MCD à um sistema gas-rede de adsorção-desorção de Langmuir 41 

lentes fig.[4.9]. Como esperavamos, pois no equihbrio, para este sistema, 
as partículas são independentes, e o resultado depende apenas do número 
de sorteios por sítio e converge para o resultado exato depois de um 
número grande de tentativas. Para cada valor de tempo a distribuição 
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Figura 4.8: Histograma da distribuição das concentrações utilizadas para o cálculo da concentração média 
(fora do equilíbrio), em uma rede 100 x 100 
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dos 8' s é gaussiana, fig. [ 4.8], o que mostra, que os erros são significativos
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Figura 4.9: Erro relativo no equilíbrio (3, 8 segundos) para cinquênta experiências, comparando a rede 
500 x 500 com a 100 x 100. 
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estatísticamente. Os erros relativos das simulações em relação à solução 
exata, (0ex - 0sim)/0ex) no equih'brio e fora são apresentados nas fig.[4.9] 
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e [4.10]. para cinquenta experiências2

4.3 Conclusões 

Os resultados excelentes obtidos neste capítulo para a con­
centraç�o em função do tempo do processo de adsorção-desorção de Langmuir 

motiva a aplicação do M CD para sistemas mais complexos. A utilização 
do M CD para descrever o crescimento de cristais em uma região de 
temperatura e supersaturação que não haja nucleação bidimensional é 
imediata, pois em tal região o crescimento pode ser descrito pela equação 
Mestre dada por (2.9). O método pode também ser utilizado para o 
crescimento em uma única superfície bidimensional. 
Como sugestão para pesquisas futuras, fica a generalização do M CD para 
processos não Poissonianos e a simulação do crescimento do cristal de 
macromoléculas biológicas (Lisozima por exemplo), utilizando o M CD, 

para determinar velocidades de crescimento, acompanhando o cresci­
mento médio da interface em função do tempo. 

2Uma e,q,eriência para uma rede 500 X 500 consiste em um rodada apenas, mas para a rede 100 X 100 consiste de 25 

rodadas de onde foram tirados os valores médios. 
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