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RESUMO

ConfiguragGes espaciais de particulas que representam um sistema de
moléculas de imidazol imobilizadas foram formadas através do método
de Monte Carlo Reverso, usando como informacdo estrutural as func¢des
de distribuicdo radial (FDR) obtidas através de simula¢do de dindmica
molecular cldssica. A caixa do Monte Carlo reverso contém um sistema
simplificado de particulas criadas considerando a FDR de todos os
atomos do sistema da dinamica molecular, cada particula representa um
grupo de imidazol covalentemente ligado a uma cadeia carbonica. As
configuracdes criadas através da simulacio de Monte Carlo reverso
mantém as informacdes espaciais de todos os dtomos de imidazdis
imobilizados da dindmica molecular. Para uma modelagem mais
adequada do Monte Carlo reverso algumas restricdes foram impostas ao
sistema. Este trabalho apresenta configuracdes espaciais geradas através
de uma abordagem de Monte Carlo reverso que representam através da
FDR as informagdes espaciais do sistema molecular da simulacido de

dindmica molecular.

Palavras-chave: Monte Carlo Reverso, Dindmica Molecular, Fun¢des

de Distribui¢cdo Radial, Imidazol.
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ABSTRACT

Simple particle configurations of immobilized imidazole systems have
been formed through a Reverse Monte Carlo (RMC) approach using as
input the radial distribution functions (RDF) from classical Molecular
Dynamics simulations (MD). The RMC box contains a simplified
system of particles created considering the RDF of all atoms system
from the MD simulations, each particle represents one imidazole group
covalent bonded to a Carbon atoms chain. The RMC particles
configuration created carry the spatial information from the all atoms
MD of the immobilized imidazole system. For the adequate RMC
modeling the proper constraints are chosen. We present the RDFs and
configuration boxes formed via the RMC approach in good agreement

with the input structural data from the MD simulations.

Keywords: Reverse Monte Carlo, Molecular Dynamics, Radial

Distribution Functions, Imidazole.
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1 INTRODUCAO

H4a uma grande mobilizacdo de pesquisadores e de empresas
privadas em todas as partes do mundo na pesquisa e desenvolvimento
de fontes de energias limpas e renovdveis, ou seja, que ndo utilizem
derivados do petréleo ou que gerem gases que provoquem o efeito
estufa como subproduto. Em especial, um tipo de energia renovavel tem
despertado maior interesse em funcdo de uma série de vantagens, as
células a combustivel. Muitos sdo os interesses em desenvolvimento de
células a combustivel e entre os principais problemas relacionados a
aplicacdo efetiva desta tecnologia de geracdo de energia limpa e
renovavel, tem-se o uso da platina como catalisador e o alto custo de
producio associado pela utilizagcdo deste metal raro.

Muito além da limitacdo da platina em especial, as células a
combustivel de membrana de troca protonica (PEMFC - Proton
Exchange Membrane Fuel Cells) ainda possuem algumas limitagcdes
como a baixa temperatura de operacdo em funcdo da natureza das
membranas utilizadas. Como as membranas mais comuns necessitam de
um meio dmido para desenvolver sua melhor condutividade, a
temperatura de uso da célula fica limitada a temperatura de ebulicdo da
dgua, aproximadamente 100 graus Celsius. Assim, um dos maiores
esforcos da comunidade académica na darea das PEMFC tem sido o
desenvolvimento de membranas que possam ser utilizadas sem a
necessidade de um meio aquoso ou que nao dependam da dgua para
funcionar em sua melhor capacidade.

A membrana executa uma fun¢cdo muito importante dentro do
funcionamento de uma célula a combustivel, uma vez que ndo apenas
atua como um meio para a transmissao de préton de um lado para o
outro da célula, mas também tem a funcfo de nio permitir a passagem
dos elétrons, o que evita que a célula entre em curto circuito. Além
disso, a membrana necessita ter uma rigidez estrutural minima para que
possa ser montada na estrutura da célula.

Da mesma maneira que se busca por materiais alternativos para a
constru¢do da membrana de troca protdnica, a caracteristica mais
importante da célula é a sua capacidade de transmitir os prétons
oriundos da separacdo da molécula de gds hidrogénio (H2). Assim, uma
alta eficiéncia de condutividade protonica € esperada para o material da
membrana. Nesse ponto, € fundamental o entendimento do mecanismo
de condutividade protdnica dentro da membrana, ou seja, identificar o
comportamento do préton através da membrana do material de estudo.



Tendo em vista a importancia do estudo da condutividade
protdnica da membrana e do conhecimento que um estudo mais
detalhado desse assunto pode agregar ao desenvolvimento de futuros
novos materiais e até mesmo do melhoramento da eficiéncia dos
materiais ja utilizados, propde-se através deste trabalho um estudo das
configuragdes espaciais dos carregadores dos prétons dentro da
membrana. Este estudo baseado em simulacdes de Monte Carlo Reverso
como geradores de configuracdes apropriadas ao sistema em estudo tem
por objetivo superar a limitacio das simulagdes computacionais
classicas e quanticas, relativas ao tamanho do sistema que pode ser
tratado e ao tempo necessdrio para executar as simulagdes. Assim
sendo, busca-se estabelecer uma ponte entre as simulacdes quénticas e
as cldssicas, gerando um programa capaz de atualizar rapidamente a
configuracdo espacial do sistema sob estudo apds cada evolugdo dos
prétons através da membrana condutora. Desse modo, possibilita-se que
sejam simulados sistemas maiores onde seja possivel extrair
propriedades fisicas tais como a condutividade elétrica.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem do método de Monte Carlo Reverso
que permita sua aplicacdo através da geracdo de configura¢des espaciais
de particulas em uma interface com outros métodos computacionais.

1.1.2 Objetivos Especificos

¢ Gerar um algoritmo capaz de interpretar dados de
entrada de uma simulacdo de dindmica molecular,

¢ Desenvolver um tratamento das simula¢des baseado na
funcdo de distribuicdo radial que possibilite formar
configuragdes em tempos reduzidos com a mesma
confiabilidade da dindmica molecular;

0 Apresentar uma abordagem hibrida através do uso de
métodos de granulagdo grosseira, dinAmica molecular e
Monte Carlo reverso;

¢ Avaliar a minimizacdo do parimetro estrutural das
configuragdes geradas, validando a confiabilidade do
método;



Permitir que o algoritmo proposto possa ser utilizado
independentemente e como ferramenta para andlise de
configuracdes estruturais;

Utilizar as informagdes de configuracbes espaciais
obtidas de sistemas iniciais menores para sistemas
maiores sem ganho  significativo de tempo
computacional e reproduzindo as caracteristicas do
sistema inicial.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Células a Combustivel

Células a combustivel sdo dispositivos eletroquimicos que
convertem energia de uma reaciio quimica diretamente em eletricidade,
tendo a formacdo de dgua e de calor como subprodutos. A estrutura
basica de uma célula a combustivel consiste em trés partes: um eletrodo
eletropositivo (o Anodo); um eletrodo eletronegativo (o Catodo) e entre
os dois o eletrélito, um material que transfere os portadores de carga do
anodo para o catodo e que também tem a funcdo de isolar os dois
eletrodos evitando que a célula entre em curtocircuito.

No anodo um catalisador oxida o combustivel, geralmente
hidrogénio, transformando o combustivel em um {on carregado
positivamente e um elétron, carregado negativamente.

O eletrdlito € um material projetado especificamente para
permitir a passagem dos fons e barrar os elétrons. Os elétrons liberados
no anodo sdo drenados para o exterior da célula servindo como fonte de
corrente elétrica . Os fons positivos viajam através do eletrdlito até o
catodo . Ao chegarem no catodo, os fons sdo recombinados aos elétrons
da corrente externa e os dois reagem com uma terceira substincia
quimica, geralmente o oxigé€nio, para criar d4gua ou diéxido de carbono
(subprodutos dependendo do tipo da célula).

A principal fun¢do de uma célula a combustivel € produzir uma
corrente elétrica que é drenada para o exterior da célula onde ird servir
de fonte para equipamentos elétricos. Essa corrente retorna entdo na
parte oposta da célula a combustivel, fechando o circuito elétrico, onde
reage com o comburente formando os subprodutos especificos para cada
tipo de célula.

Na Figura 1, apresenta-se o funcionamento basico de uma célula
a combustivel.
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Figura 1 — Representacdo esquemadtica de uma célula a combustivel[1].

Anodo Eletralito Catodo

No caso da Figura 1, apresenta-se uma célula a combustivel de
membrana de troca protdnica (PEMFC - Proton Exchange Membrane
Fuel Cell) onde o combustivel utilizado é o Hidrogénio e o subproduto,
a Agua.

No lado esquerdo da Figura 1, estd representada a entrada do
combustivel na célula. Dentro da célula, o hidrogénio (combustivel)
entra em contato com o anodo, representado pela placa amarela. No
anodo o hidrogénio gasoso (H2) é entdo dividido em um préton e um
elétron. Entre o anodo e o eletrélito, ha uma fina camada de um material
especial cuja fungao € facilitar essa reacdo. Essa fina camada é chamada
de catalisador e o material mais comumente utilizado € a platina.

Na sequéncia, os elétrons sdo drenados para a parte externa da
célula, para a rede de energia elétrica, onde ocorre a utilizagdo desta
corrente, enquanto que os prétons (H+) sdo conduzidos através do
eletrdlito até o outro lado da célula completando a reacéo de reducdo no
catodo. O eletrdlito é representado pela drea verde na Figura 1 e
apresenta duas fun¢des principais: separar o combustivel do oxidante,
evitando a mistura dos dois, e transportar os prétons do anodo até o
catodo, isolando-os eletricamente e evitando o curtocircuito da célula.



Apés atravessarem o eletrdlito, os protons sdo recombinados no
catodo com o oxidante (no caso, o oxigénio) e com os elétrons que
retornam do circuito externo formando dgua como subproduto. O
catodo € representado na Figura 1 como a placa azul.

A energia quimica presente na combinac¢do de hidrogénio e
oxigénio é convertida em energia elétrica por reagdes eletroquimicas
controladas em cada um dos eletrodos da célula.

No anodo, a reagdo € a seguinte:

HZ(gés) — 2H* + 2e”
(Equagdo 1)

E no catodo:

1 —
5 O2(gas) + 2H* + 2e™ - H;0(jiquido)
(Equlkao 2)

A reacdo elementar de uma célula a combustivel de hidrogénio é:

1
Ha(gas) + 5 O2(gas) = H20(1iquido)
(Equlkao 3)

Uma célula a combustivel é basicamente uma bateria que nfo
necessita de recarga. A principal diferenca entre uma célula a
combustivel e uma bateria € o fato de que o combustivel e o oxidante da
célula sdo armazenados externamente, o que classifica as células a
combustivel como sistemas abertos. Enquanto as fontes de combustivel
e o oxidante (geralmente o oxigénio atmosférico) estiverem suprindo a
célula, ela se mantém operante e a corrente elétrica é fornecida
indefinidamente.

A conversdo eletroquimica de energia promovida pela célula a
combustivel torna o processo limpo, silencioso e altamente eficiente
quando comparado a processos de combustdo. Potenciais aplicacdes de
células a combustivel, tal como mostrado na Figura 2, incluem centrais
elétricas estaciondrias, centrais elétricas de distribuicdo, veiculos
elétricos, equipamentos elétricos portateis, entre outros.



Figura 2 — (a) - Central elétrica a células a combustivel produzida pela empresa
UTC. A poténcia maxima que produz é de 200 kW. (b) - Unidade estacionaria -
empresa H Power. Este sistema de produgdo de energia elétrica utiliza célula a
combustivel de membrana de troca protdnica (PEMFC) e € capaz de produzir
uma poténcia elétrica na ordem dos 3 a 10 kW.

Esta tecnologia é, até o momento, indicada para aplicagdes onde
o fornecimento de energia rdpido (ela atinge a temperatura de operacdo
rapidamente) e a impossibilidade de conviver com temperaturas
elevadas sdo desejdveis, como por exemplo geradores de energia para
aplicacdes méveis (bateria do notebook, brinquedos etc.) ou embarcadas
(automdveis, Onibus, avides).

Até o ano de 2013 a maioria das aplicacdes de células a
combustivel em sistemas embarcados era limitada pelo seu alto custo e
dificuldade de adequagdo da tecnologia a infraestrutura atual. A fébrica
japonesa Toyota foi uma das pioneiras a desenvolver veiculos
automotores movidos a célula a combustivel com o Toyota Prius, um
hibrido que ainda utilizava o motor a combustdo em paralelo ao motor
elétrico, mas até entdo nao havia lancado uma versdo comercial do
modelo inteiramente movido a energia elétrica.

No inicio de 2013 a fabricante sul coreana Hyundai langou
comercialmente[2] a versdo elétrica de seu SUV (do inglés, Sport
Utility Vehicle) Hyundai ix35 Fuel Cell (Figura 2) entregando 35
veiculos a cidade de Copenhagen, Dinamarca. A Hyundai investe na
pesquisa de células a combustivel desde 1998 e espera colocar no
mercardo mais de 1000 veiculos nos préximos 3 anos[3].
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Figura 3 — Hyundai ix35 Fuel Cell — o primeiro carro produzido em escala
industrial e movido a células a combustivel

Outras fabricantes também ja possuem versdes elétricas movidas
a célula a combustivel, como as japonesas Honda e Toyota, que
investem respectivamente no Honda Fcx-Clarity e no Toyota FCV-R
(Figura 5), um carro conceito que a montadora promete colocar nas ruas
até 2015 e tem uma expectativa de venda de 2000 unidades[4].

Figura 4 — Toyota FCV-R — O protétipo da fabrica japonesa que
chegava a custar cerca de 1 milhdo de délares por unidade a poucos
anos atras tem seu preco entimado entre 50 e 100 mil délares para seu
lancamento.

Embora ainda seja uma tecnologia extremamente cara comparada
com as outras energias renovaveis disponiveis no mercado, o uso das
células a combustivel tem despertado um forte interesse da industria
automotiva principalmente pela sua alta eficiéncia, baixo nivel de ruido
e grande densidade de energia.
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2.1.1 Tipos de Célula a Combustivel

Atualmente existem diversos tipos de células a combustivel e
elas sdo classificadas de acordo com o tipo de eletrdlito utilizado e pela
sua temperatura de operagao:

1. Proton Exchange Membrane Fuel Cell);

2. Células a combustivel de &cido fosférico — PAFC
(Phosphoric-Acid Fuel Cell);

3. Células a combustivel alcalina — AFC (Alkaline Fuel
Cell);

4. Células a combustivel de carbonatos fundidos — MCFC
(Molten-Carbonate Fuel Cell);

5. Células a combustivel de carbonatos fundidos — SOFC
(Solid Oxide Fuel Cell).

Células a combustivel direta de metanol — DMFC (Direct-
Methanol Fuel Cells) sdo na verdade uma subcategoria de células de
combustivel de troca de prétons (PEMFC) em que o metanol € usado
como combustivel. Sua principal vantagem ¢ a facilidade de transporte
de metanol, um liquido ainda razoavelmente estivel e densamente
energético em todas as condi¢des ambientais.

A principal representante das células a combustivel de membrana
condutora de prétons € a célula que possui 0 mesmo acrdnimo para
defini¢do. A célula a combustivel de eletrélito de membrana polimérica
(PEMFC - Polimer Electrolyte Membrane Fuel Cell) utiliza uma
membrana polimérica como eletrélito.

A célula a combustivel de eletrélito de membrana polimérica
(PEMFC) ¢é uma das tecnologias mais promissoras de células a
combustivel, principalmente para aplicagbes moéveis e embarcadas,
como carros, Onibus e avides. As células a combustivel de eletrélito de
membrana polimérica também podem ser referenciadas como células a
combustivel de membrana de troca protdnica ou de membrana
condutora de prétons, pois essencialmente ndo ha diferenga entre essas
definicdes e o acrdnimo em inglés para as duas representagcdes € o
mesmo (PEMFC).

Na Figura 5, apresentam-se esquematicamente os tipos de células
a combustivel comentados, mostrando para cada tipo o combustivel
utilizado (na parte esquerda da figura) a troca que envolve o eletrdlito e
o oxidante utilizado na formacdo dos subprodutos (lado direito da
figura).
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Figura 5 — Resumo dos diferentes tipos de células a combustivel com as suas
respectivas temperatura de funcionamento e as reagdes que ocorrem no anodo e
no catodo.

Nao é objetivo deste trabalho detalhar cada tipo de célula a
combustivel mostrada acima bem como seu funcionamento. O foco
deste trabalho estd no estudo da condug¢do de prétons através da
membrana polimérica de células a combustivel do tipo de troca
protdnica (PEMFC) e com isso o interesse em entender como este tipo
de célula funciona bem como suas principais caracteristicas. A se¢do
seguinte pretende detalhar a tecnologia deste tipo células a combustivel.

2.2 Polymer Electrolite Membrane Fuel Cell - PEMFC

Células de combustivel PEM operam a temperaturas
relativamente baixas, tém alta densidade de poténcia, e podem variar
rapidamente a saida de energia para atender as mudancas na demanda.
PEM sdo adequadas para aplicacdes de energia em que € necessdria a
inicializacdo rapida, como automoveis ou empilhadeiras.

Unidades PEM apresentam poténcias que variam desde alguns
watts até varios kilowatts, e podem ser redimensionada em sistemas de
grande porte - a maior aplicagio até o momento é uma usina
estaciondria (power plant) de 1 megawatt.
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Sistemas PEM estdo disponiveis hoje para uma variedade de
aplicacdes, com vendas focadas nos setores de telecomunicacdes, data
centers e mercados residenciais de energia primdria (ou backup), e
empilhadeiras elétricas e outros veiculos de movimentagcdo de materiais.
Células de combustivel PEM também estdo sendo usadasem Onibus e
veiculos de demonstragéo - os principais fabricantes de automdveis ja
anteciparam o inicio das vendas de veiculos de célula de combustivel
comerciais para os proximos anos. As células PEM do interesse deste
trabalho s@o abastecidas com gds hidrogénio.

Na Tabela 1, apresentam-se as principais caracteristicas de uma
célula a combustivel de membrana polimérica.

Tabela 1 — Principais caracteristicas de uma Célula a Combustivel do
tipo Membrana Polimérica - PEMFC

Eletrolito Membrana de polimero sélido
Catalisador Platina (mais ativo para células a combustivel de baixa
temperatura)
Temperatura de Cerca de 80-95 °C
Operacio
Eficiéncia Energética 40-60 por cento

A baixa temperatura de funcionamento significa que ndo §é
preciso muito tempo para a célula a combustivel aquecer e comecar a
gerar eletricidade. A célula a combustivel PEM € constituida
basicamente por quatro componentes: o anodo, o citodo, o eletrdlito e o
catalisador. A ordem de constru¢do de uma célula a combustivel PEM é
basicamente a seguinte: anodo, catalisador, membrana, catalisador e
catodo. As partes de uma célula a combustivel PEM esquematicamente

sd0 mostradas na Figura 7.
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Figura 6 — Esquema de uma Célula a Combustivel PEM[5]. No anodo o
hidrogénio gasoso € divide em protons e elétrons. Os electron sd3o drenados
para um circuito externo enquanto os protons atravessam a célula pela
membrane condutora. No catodo os elétrons sdo recombinados aos protons e ao
gas oxigénio de uma fonte externa formando dgua como subproduto.

O anodo ¢ o pdlo positivo da célula a combustivel. Ele conduz os
elétrons, que sdo obtidos através da dissociagdo das moléculas do gés
hidrogénio (H2) de modo que eles podem ser utilizados num circuito
externo. O anodo possui uma porosidade interligada de modo que
dispersa o gds de hidrogénio igualmente sobre a superficie do
catalisador, facilitando o processo de dissociacao.

O catodo € o polo negativo da célula a combustivel. Assim como
o anodo, também possui uma porosidade interligada de modo a
distribuir o oxigénio por toda a superficie do catalisador. Conduz os
elétrons de volta do circuito externo ao catalisador, onde estes sdo
utilizados para recombinar os fons de hidrogénio vindos da membrana
polimérica com o gas oxigénio para formar dgua.

O catalisador € um material especial que facilita a reacdo entre o
oxigénio e o hidrogénio. Ele geralmente é composto de finas
nanoparticulas de platina depositadas em papel ou pano de carbono. O
catalisador é aspero e poroso, de modo que a drea da superficie de
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platina exposta ao hidrogénio e ao oxigé€nio seja maxima. Apenas o lado
em contato com a membrana condutora de prétons € revestido com a
platina.

O eletr6lito é a membrana condutora de prétons. Este material
especialmente tratado s6 conduz {fons carregados positivamente. A
membrana deve ser também um material nao condutor de elétrons, caso
contrério a célula sofreria um curtocircuito.

Como mencionado, a membrana desempenha pelo menos duas
funcdes importantes em células a combustivel: separa efetivamente o
combustivel do oxidante e transporta prétons do anodo para o catodo.

No entanto, alguns requisitos como estabilidade quimica,
resisténcia mecanica, uniformidade da espessura sdo também
importantes para uma membrana de célula a combustivel PEM e esta é a
razdo por que Nafion ® é amplamente utilizado hoje em dia. O Nafion®
€ um polimero de dcido sulfénico perfluorado que é fabricado em uma
membrana.

Para aplicagdes em temperaturas baixas (por exemplo, 80°C) e
alta umidade relativa, o Nafion conduz prétons muito eficientemente.
No entanto, o Nafion apresenta uma elevada dependéncia da hidratacdo,
diminuindo a sua condutividade com o aumento da temperatura.

A necessidade de operagdo em baixa temperatura representa um
problema quando se tenta integrar as células a combustivel a
tecnologias automotivas. Os sistemas automotivos sdo projetados para
operar em temperaturas em torno de 120°C. Além deste custo associado
a integracdo para operagdo em temperaturas acima do ideal, a escolha
do combustivel € também limitada pela operacdo do Nafion e de outras
membranas perfluorados. Os requisitos de operagdo em baixas
temperaturas acabam causando uma sensibilidade maior do catalisador
de platina a contaminag@o por mondxido de carbono (CO). Devido a
isso, um sistema utilizando Nafion requer que o teor de CO presente no
combustivel seja extremamente baixo, 0 que aumenta ainda mais 0s
custos associados a constru¢do e manutencio deste sistema.

Por isso, muitos esfor¢os estdio em desenvolvimento e muitos
materiais tém sido sugeridos no sentido de substituir o Nafion para
aplicacdes em células a combustivel de sistemas que operem em
temperaturas relativamente altas (acima de 100°C).

2.3 Modelagem Molecular

Nesta secdo sdo revisados alguns dos métodos de simulacdo
computacionais mais empregados no estudo de ciéncia dos materiais.
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Inicialmente, tem-se o método de abordagem classica da dinimica
molecular, passando por métodos quanticos como o DFT e o DFTB
mais desenvolvidos recentemente, devido a evolucdo de computadores
com maior poder de processamento ¢ memoria. Depois € apresentado o
método hibrido entre as modelagens cldssica e quantica, QM/MM, e por
fim os métodos estocdsticos de Monte Carlo com especial destaque para
a técnica de Monte Carlo Reverso.

2.3.1 Dinamica Molecular

A Dinamica Molecular (Molecular Dynamics — MD) é uma
técnica de simulagdo computacional em que a evolucdo ao longo do
tempo de um sistema (ou conjunto de dtomos) é dada pela integracio
das equagdes de movimento. Em termos gerais, a dindmica molecular
para cada d4tomo em um sistema composto de N dtomos obedece as leis
da mecénica cldssica de Newton, especialmente a seguinte equagao:

F=m.a
(Equaciao 4)

em que m € a massa atOmica, a € a sua aceleracdo e F' é a forga
atuante em cada dtomo devido a interagdo com os demais dtomos. O
resultado € uma trajetéria que especifica como as posi¢cdes e
velocidades das particulas do sistema variam com o tempo.

Define-se comumente a dindmica molecular como um método
deterministico, em que dado um conjunto inicial de posi¢des e
velocidades, a evolugdo do sistema ao longo do tempo é completamente
determinada.

Na dindmica molecular, o modelo do sistema fisico a ser
simulado € baseado no potencial de interacdo. Ele é basicamente uma
funcio das posicdes dos nicleos, o que representa a energia potencial
do sistema, quando os dtomos estdo dispostos em uma configuragdo
especifica.

Assim, a DM pode ser definida como uma técnica computacional
para determinar o movimento das particulas de qualquer sistema, do
qual se conhece o potencial de intera¢do, V( r ), entre as particulas e as
equacdes que regem seu movimento[6]. O resultado deste método é
apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Propriedades extraidas em uma simulac¢io de dindmica molecular
(DM) a partir do potencial de interacdo entre os dtomos[6].

O modelo de intera¢cdes mais utilizado nas simulacdes de
dinamica molecular é o Potencial de Lennard-Jones (Lennard-Jones Pair
Potential). O potencial de Lennard-Jones € calculado para cada par de
atomos resultando no potencial de interacdo entre eles. Esse potencial é
dado pela seguinte expressao:

ij ij

L _ (Ci _ (G
V" =

) Rl] Rl]

A energia potencial do sistema como um todo é dada entdo
através da soma de cada interacfo entre os pares.

Ha casos em que a fun¢do de interacdo de Lennard-Jones ndo se
aplica adequadamente. Para superficies abertas, onde ha formacdo de
ligacdes fortes ou em situacdes em que hd um mar de elétrons
deslocalizados, essas interacdes ndo podem ser precisamente calculadas.
Entretanto, o potencial de Lennard-Jones é um dos modelos mais
utilizados e de extrema importincia até os dias de hoje. E possivel dizer
que este € o “potencial padrdo” para uso em simula¢des com foco em
itens fundamentais ao invés de estudos especificos em um determinado
material.

O potencial de Lennard-Jones propicia o modelo de interagdes na
simulacio de dindmica molecular, porém ainda se faz necessdrio

12 6

(Equlido 5)
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determinar um conjunto de parimetros para descrever todas as
interacdes entre os dtomos. A esse conjunto de interacdes di-se o nome
de Campo de Forca (Force Fields). O campo de forga refere-se a forma
e a parametros de funcdes matematicas utilizadas para descrever a
energia potencial de um sistema de particulas (geralmente moléculas e
atomos). Func¢des campo de for¢a e conjuntos de pardmetros sio
derivados de trabalho experimental e de cdlculos quanticos.

A forma funcional basica de um campo de forca engloba os dois
termos relativos aos dtomos que estdo ligados por ligagdes covalentes
(Epondea) © 0s ndo ligados (Enonbonded) - termos que descrevem a
eletrostdtica de longo alcance e forgas de Van Der Waals.

Uma forma geral para a energia total em um campo de forca
aditivo pode ser escrita como:

Etotal = Ebonded — Enonbonded
(Equac@o 6)

Os termos de energia em um campo de forgca sdo descritos em
funcio das representacdes contidas na Figura 8.

Interacdes entre atomos ligados e ndo-ligados

comprimento
da ligacdo o

()
-
O de torsdo
Interagdes O

Intermoleculares

angulo de
ligacdo

Figura 8 — Representagéo grafica dos parAmetros utilizados para descrever um
sistema no método de dinimica molecular.
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Entdo a expressdo do potencial total do sistema é dada como:
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O algoritmo de dindmica molecular mais utilizado até hoje é o
que chamamos de algoritmo de Verlet[7]. Loup Verlet em 1967
desenvolveu um programa utilizando o potencial de interacio de
Lennard-Jones de um sistema de argdnio a fim de testar as teorias do
estado liquido através de fungdes de correlacdo. Desde entdo este
algoritmo ficou conhecido como “Verlet time integration algorithm”.

O algoritmo de Verlet, no entanto, apresentava algumas
limitagdes, sendo a principal delas que a velocidade dos dtomos ndo era
gerada diretamente, pois ndo € necessdria para a evolucdo temporal. No
entanto, a velocidade é necessdria para o cdlculo da energia cinética
total do sistema (E = K + V) e esta € uma importante verificacio da DM
para garantir que a simulacio seja executada corretamente.

O algoritmo que considera as velocidades foi implementado
posteriormente, chamado entdo de velocity-Verlet. Outros algoritmos
ainda foram desenvolvidos como variantes do algoritmo de Verlet,
como o algoritmo leap-frog[8], cujo objetivo é prover uma melhoria no
tratamento das velocidades e aceleracdes das particulas.

Etapas de uma simulacio de Dinamica Molecular

As etapas basicas de uma simulagdo de dindmica molecular estdo
brevemente descritas abaixo:

1. Gerar configuracdo inicial das moléculas.

2. Célculo das forcas exercidas sobre cada particula devido as
interacdes intermoleculares.

3. Movimentacdo das particulas.

4. Condigdes (Ensembles) e controle da simulagao.

5. Armazenamento das configuragdes obtidas (trajetoria).

6. Andlise da trajetdria atOmica.
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Limitac6es

A Dindmica Molecular € uma técnica muito poderosa, porém ha
naturalmente algumas limitacdes. As mais importantes sio:

1.

Utilizacdo de forgas ‘“cldssicas”. Simulacdes onde os
experimentos apresentam comportamentos quanticos nao
sdo recomenddveis através da dindmica molecular.
Sistemas no nivel atdmico obedecem as leis quanticas e
a representacdo de Schrodinger. Sistemas em que a
temperatura € extremamente baixa ou de elementos leves
(como H2, He e Ne) ndo sdo facilmente reproduzidos
através da DM, justificada quando o sistema é composto
de atomos mais pesados em que a distincia entre
vizinhos € grande o suficiente para ndo permitir efeitos
quanticos a temperatura ambiente[9].

As forcas sdo normalmente obtidas através do gradiente
de uma funcdo de energia potencial, dependendo das
posi¢des das particulas. Por isso, o realismo da
simulacdo depende da capacidade do potencial escolhido
reproduzir o comportamento do material de acordo com
as condigdes em que a simulacdo é executada.

O tamanho do sistema € outro empecilho para realizagdo
de simulacdo de DM. Um simulacio de DM gera
informacdes a nivel microscOpico — posicdes e
velocidades atdmicas. A mecanica estatistica se faz
necessdria ~ para  conectar a  movimentagdo
atdmica/molecular com as propriedades macroscopicas
do sistema[6]. Assim, € possivel tratar um sistema com
um ndimero limitado de dtomos em virtude do elevado
custo computacional da simulagdo.

2.3.2 Density Function Theory (DFT)

A teoria do funcional de densidade (do inglés Density Functional
Theory - DFT) € um método computacional largamente desenvolvido
para o estudo da estrutura eletronica. Proposto inicialmente por Thomas
e Fermi no inicio do século 20 [10, 11] e posteriormente difundido a
partir das proposi¢des de Hohenberg, Kohn e Sham[12, 13] na década
de 1960, o método da teoria do funcional de densidade fornece as
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propriedades do estado fundamental de um sistema; e a densidade de
elétrons é quem desempenha o papel fundamental.

O modelo de Thomas-Fermi, que foi o primeiro e o mais simples
destes modelos, postula que a energia total do sistema pode ser
completamente obtida através da densidade de elétrons, com algumas
limitagGes relativas a energia cinética do sistema, desconsiderada no
modelo. O modelo de Thomas-Fermi fornece os principios da teoria do
funcional da densidade, no entanto, seu desempenho é muito ruim
devido a m4 aproximagdo da energia cinética.

Anos ap0s a proposi¢do de Thomas e Fermi, Hohenberg e Kohn
propuseram implementagdes no modelo original com o objetivo de
solucionar a restricdo do cdlculo da energia cinética e chegaram a dois
teoremas que impulsionaram o desenvolvimento dos métodos DFT.

O primeiro teorema de Hohenberg-Kohn[12] demonstra que a
densidade eletronica por si s6 determina o operador Hamiltoniano que
descreve a energia total do sistema e por consequéncia determina
também todas as propriedades do sistema.

Este teorema postula que o potencial externo Vext(r) é um
funcional unico da densidade eletronica p(r). Uma vez que o potencial
externo fixa o operador Hamiltoniano (H), temos que o completo estado
fundamental das particulas € um funcional da densidade eletronica. Nao
convém ao objetivo deste trabalho demonstrar as provas dos métodos
aqui expostos.

O principio variacional de Hohenberg-Kohn, também conhecido
como segundo teorema, postula que o funcional que determina a energia
do estado fundamental do sistema oferece a menor energia se e somente
se a densidade de entrada é a verdadeira densidade do estado
fundamental.

Em 1965, Kohn e Sham propuseram entdo uma subsequente
abordagem no desenvolvimento da DFT, com o objetivo de introduzir
uma abordagem para o cdlculo da energia cinética do sistema ndo
reativo. Eles introduziram a entdo chamada energia de correlagdo e
troca (exchange-correlation energy)[13]. O modelo de Kohn-Sham
propde calcular a energia cinética exata de um sistema ndo reativo com
a mesma densidade que o real, reativo. A energia de troca e correlagdo é
o funcional que contém tudo o que € desconhecido.

Assim como a maioria dos métodos ab initio, sua aplicabilidade
varia de alguns dtomos a sistemas mais complexos como nicleos e
fluidos quanticos, especialmente voltados para as propriedades
elétricas[14]. A DFT prevé uma grande variedade de propriedades como
estruturas moleculares, frequéncias vibratdrias, energias de atomizagao,
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energias de ionizacfo, propriedades elétricas e magnéticas, caminhos de
reacdo etc[15-17]

Embora extremamente poderosa, a teoria dos funcionais da
densidade desenvolvida por Walter Kohn tem algumas limitacdes. Ha
materiais para os quais esta teoria, mesmo com as aproximagdes mais
recentes para o potencial de troca e correlagdo, da resultados pouco
precisos, ou mesmo qualitativamente errados. Na Fisica, um exemplo
classico é o dos materiais altamente correlacionados, como o 6xido de
niquel ou as ceramicas supercondutoras[18].

2.3.3 Density Functional Tight-Binding (DFTB)

O método DFTB (do inglés Density Functional based Tight
Binding) € uma aproximacdo do método do funcional de densidade
(DFT) e mantém aproximadamente a mesma precisdo, mas com custo
computacional menor, permitindo a investigacdo da estrutura eletrnica
de sistemas grandes que niao podem ser explorados com métodos ab
initio convencionais[19].

O método Tight-Binding (TB) aborda o principio de tratar a
funcdo de onda eletronica de um sistema como uma superposicdo da
funcdo de onda atdmica, conhecida como a combinacdo linear dos
orbitais atdmicos. (do inglés Linear Combination of Atomic Orbitals -
LCAO)[20]. Essa aproximagdo € uma superposicdo quantica dos
orbitais atdbmicos usada para calcular os orbitais moleculares na quimica
quantica.

E um método aproximado, mas evita qualquer parametrizagdo
empirica através do cdlculo do Hamiltoniano e da sobreposi¢dao das
matrizes derivadas dos orbitais locais da DFT[21]. O método inclui
conceitos ab initio relativos aos orbitais de Kohn-Sham da configuragéo
atdmica. Consistente com esta aproximacgdo, os elementos da matriz
hamiltoniana s@o estritamente limitados a uma representacdo entre
apenas dois centros (negligenciando as integrais de mais de dois
centros)[22].

O termo "tight-binding" refere-se ao fato de que este modelo da
mecénica quantica descreve as propriedades dos elétrons fortemente
ligados. Neste modelo os elétrons considerados sdo aqueles fortemente
ligados ao dtomo a que pertencem e possuem uma interacdo limitada
com estados e potenciais em dtomos circundantes do sélido. Como um
resultado da funcdo de onda do elétron serd semelhante a do orbital
atdmico do dtomo livre ao qual ele pertence, isso também € devido ao
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fato de que a interagdo com potenciais e estados em dtomos vizinhos é
limitada.

Os métodos TB podem ser divididos em Ortogonais e nao-
Ortogonais, Empiricos ou Ab Initio e ainda em Self-Consistent e Non-
Self-Consistent[23].

Segundo Oliveira[24], o método DFTB pode ser entendido como
uma aproximagdo da DFT que nfo requer uma grande quantidade de
parametriza¢do empirica. Por ser uma aproximacgdo da DFT, o método
DFTB possui algumas vantagens e restrigdes iguais as do método
origindrio. A extensdo de carga auto-consistente do DFTB (SCC-
DFTB)[25, 26] aumenta consideravelmente a eficicia deste método.
Uma comparacdo entre os resultados obtidos via DFT e DFTB para o
transporte de troca protdnica entre imidazoles relacionada aos objetivos
deste trabalho j4 foi apresentada por Cavalcanti[27].

Nos dltimos anos, o método DFTB tem sido amplamente
desenvolvido para permitir o cdlculo das propriedades de estados
opticos e excitados. Além disso, DFTB tinha sido utilizado para calcular
o Hamiltoniano em cddigos de transporte, usando técnicas de funcgdes
de Green[28].

LIMITACOES

Apesar da grande aplicabilidade e todo o desenvolvimento da
base tedrica e pritica dos métodos DFT e DFTB para tratar sistemas de
complexidade crescente, muitos sistemas ainda s@o intratdveis no
estagio atual do desenvolvimento da tecnologia computacional.

O desenvolvimento do método DFTB permitiu que sistemas até
entdo inacessiveis através do método DFTB pudessem ser estudados.
Biosistemas, processos de adsorcdo, mnanoestruturas, dinidmica
molecular, aglomerados e agregados com milhares de dtomos, sistemas
de auto-montagem, nanoreatores e quimica supramolecular sdo alguns
dos exemplos que o DFTB pode servir de ferramenta para estudo. No
entanto, esses ainda sdo campos em que técnicas ab initio ndo sdo
recomendadas como modelos quimicos adequados[19].

2.3.4 Quantum Mechanics/Molecular Mechanics (QM/MM)
A maioria dos sistemas onde ocorre algum tipo de reacdo

quimica podem se tornar excessivamente grandes para serem lidados
por métodos quanticos de simulagdo. Por outro lado, a natureza cldssica
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dos métodos de campo de for¢a ndo sdo suficientes para modelar
processos de quebra e formacao de reagdes quimicas.

Meétodos hibridos de simulacdo tem sido desenvolvidos com o
objetivo de superar este limite. No caso de mudangas na estrutura
eletronica devidas a reacdes quimicas e transferéncias de cargas, uma
abordagem muito comum é o uso de métodos quanticos (QM)
acoplados a métodos de campos de forca (MM). Estes métodos sdo
amplamente usados em sistemas biomoleculares. Biopolimeros e
enzimas sdo amplamente estudados através de métodos hibridos[29].

Nos métodos QM/MM , a regido do sistema em que O processo
quimico ocorre € tratada a um nivel adequado de teoria quantica (QM),
enquanto que o restante € descrito por um campo de for¢a de mecanica
molecular (MM), computacionalmente mais econdmico.

Figura 9 — Representagéo grafica de um sistema tratado sob o método hibrido
QM/MM[30].

Na Figura 9, representa-se graficamente a divisdo do sistema em
duas dreas. A drea azul representa a parte do sistema tratada pela
mecdnica cldssica e a drea rosa representa a parte quantica, onde sdo
processadas as reacgdes. O retangulo tracejado em branco representa a
fronteira entre as duas dreas. No caso em que uma ligagdo covalente é
“cortada” pela fronteira entre as dreas, a liga¢do entre os dtomos de cada
zona ¢ feita por um dtomo de ligacdo (L).
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Figura 10 — Esquema de ligacdo entre as zonas QM e MM de um sistema
através de um dtomo de ligacao (L)[31].

O atomo de ligagdo é tratado como um atomo de hidrogénio na
drea QM e ndo apresenta nenhuma interagdo com os dtomos da drea
MM, como pode ser visto na Figura 10. Através de restricdes, as forgas
que atuariam nos atomos de ligacdo sdo transferidas para os atomos Q1
e M1 que sdo mantidos a certa distdncia e a um angulo do dtomo de
ligacdo.

Os componentes QM mais comuns sdo DFT (tipicamente o
B3LYP) e dentre os campos de forca mais difundidos para o
componente MM estilo CHARMM, GROMOS, AMBER, OPLS[32].

A interacdo entre os dois subsistemas, QM e MM, ndo € tdo
simples de ser descrita e em termos gerais podemos subdividir em duas
categorias de abordagens.

A abordagem chamada de “subtrativa” divide-se em trés passos
basicos. No primeiro passo é computada a energia total do sistema a
nivel MM. Em seguida adiciona-se a energia total a parcela de energia
apenas do sistema QM e por dltimo, de onde vem o batismo do método,
subtrai-se a energia do sistema QM avaliada a nivel MM, evitando a
inclusdo dupla da energia do sistema QM.

Vaommm = Vum (MM + QM) + Vomu(QM) — Vum(QM).
(Equagdo 8)
A grande vantagem desta abordagem € que ela permite uma
separacao das rotinas QM e MM, facilitando a aplicacdo do método e
melhorando o desempenho da simulagdo. Porém, a grande desvantagem
€ que se faz necessario o uso de um campo de forga para a regido QM e
este campo de forca deve ser flexivel o suficiente para descrever as
mudancas quimicas das rea¢des que ocorrem.
Na abordagem mais comum, chamada de ‘“aditiva”, o sistema
quantico estd alocado dentro do sistema MM e a energia potencial total
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do sistema é dada pela soma dos termos das energias da drea MM, dos
termos da drea QM e dos termos acoplados QM/MM, segundo a
equacgao:

Vommm = Vom(QM) + Vi (MM) + Vom-mm(QM + MM).
(Equacdo 9)

Neste caso, os campos de for¢a sdo necessdrios apenas para
descrever as interagdes na drea MM, ja bastante desenvolvidos na
literatura, e a interacdo entre os dois sistemas € tratada de forma
explicita, representada através do termo VQM-MM(QM+MM). Essas
interacdes por sua vez podem ser descritas por altos graus de
sofisticadas rotinas, o que, no entanto, foge ao escopo deste trabalho
entrar em maiores detalhes sobre os métodos QM/MM.

LIMITACOES

Métodos QM/MM fornecem energias e for¢as potenciais. Com
estas forcas, € possivel realizar uma simulagcdo de dindmica molecular.
No entanto, as escalas de tempo que podem ser atingidos em simulac¢des
QM / MM sio bastante limitadas por causa dos esfor¢cos computacionais
necessdarios para realizar os cdlculos.

Em resumo, o tamanho total de um sistema estudado pelo método
hibrido apresentado é da ordem de 10.000 a 40.000 4tomos, com a
regido QM tipicamente na ordem de 50 a 100 atomos.

Ao nivel de métodos ab initio ou DFT, o limite é da ordem de
poucas centenas de picossegundos. Com alguns métodos semi-
empiricos para o cdlculo QM, o limite é aproximadamente 100 vezes
mais. Portanto, a ndo ser que o processo quimico em causa seja, pelo
menos, uma ordem de grandeza mais rdpida do que a escala de tempo
que pode ser atingida, uma simula¢io de dinamica molecular ndo € o
método de escolha para investigar o processo[33].

2.3.5 Coarse-Grainning

Um dos principais problemas ainda ndo resolvidos em técnicas
de simulagdo computacional € a escala de tempo e o tamanho entre
métodos computacionais e experimentais. Processos quimicos e
mecanicos em um nivel atdmico formam a base de todos os fendmenos;
no entanto, geralmente técnicas experimentais ndo conseguem uma
resolucdo de tempo melhor do que microsegundos.
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Por outro lado, existem métodos tedricos e computacionais,
como a modelagem molecular, que permitem a descricdo de sistemas
biolégicos com um alto nivel de detalhe de todos os dtomos . No
entanto , até agora estas abordagens tém sido praticamente limitadas aos
tempos de simulag@o e sistema de tamanhos inferior a 100 ns e 10 nm,
respectivamente.

Uma maneira de estender a modelagem molecular e criar uma
ponte entre as técnicas experimentais € usar um método de granulacio
grosseira que permite representar um sistema através de um reduzido
ndimero de graus de liberdade. Chama-se essa metodologia de
modelagem coarse-grainning (CG) e é representada esquematicamente
na Figura 11.

Lennard-
Jones

Mapping
points

Figura 11 — Exemplo de coarse-grainning para esferas rigidas com potencial de
interagdo de Lenard-Jones.

Devido a redugdo dos graus de liberdade e de eliminagdo de
pequenos detalhes de interacdo, a simulacdo de um sistema de grio
grosseiro (CG) requer menos recursos e roda mais rdpida do que o
mesmo sistema com representacdo de todos os dtomos. Como resultado,
um aumento da ordem de grandeza nas escalas de tempo e tamanho do
sistema pode ser alcangada[34], o que pode ser visto na Figura 12.
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(a)Receptor (b) Doador

Figura 12 — Exemplo de coarse-grainning: as duas moléculas de imidazole

passam a ser representadas por uma tnica particula. Na figura, & esquerda as

moléculas da simulagdo da dindmica molecular (MD) e a direita a particula
utilizada para a simula¢do de Monte Carlo.
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2.3.6 Monte Carlo

O termo "Monte Carlo" foi cunhado durante a Segunda Guerra
Mundial, quando um grupo de fisicos desenvolveu este método. O
nome, ao contrario do que sugere, ndo é uma referéncia a natureza
probabilistica do método mas uma referéncia ao famoso cassino em
Mbnaco[35], onde o tio de Stanislaw Ulam costumava frequentar.

A expressio "Monte Carlo” ¢ muito ampla para definir
exatamente alguma técnica ou algum tnico método. Métodos de Monte
Carlo sao uma classe de algoritmos computacionais que se baseiam em
repeticdes de amostragem aleatdria para calcular seus resultados. Os
métodos de Monte Carlo nio sdo uma exclusividade a quimica e fisica
computacional, sendo aplicados em diversas dreas desde economia e
negdcios, fisica nuclear e controle de trafego.

A maneira como eles sdo utilizados € que varia de um campo de
aplicacdo para o outro e devido a isso hd uma gama de sub-métodos de
Monte Carlo. Os métodos de Monte Carlo costumam ser utilizados
quando € impraticdvel ou impossivel calcular o resultado exato através
de um algoritmo deterministico.

Os principios dos métodos de Monte Carlo nédo sdo novidade na
fisica. Desde o século 18 hd registros de trabalhos utilizando a ideia
fundamental do método[36]. Contudo, o uso dos métodos de Monte
Carlo como ferramenta de pesquisa decorre dos trabalhos de
desenvolvimento da bomba atdmica durante a Segunda Guerra Mundial.
Este trabalho envolveu a simulagdo direta dos problemas probabilisticos
preocupados com a difuséo aleatéria de néutrons em material fissil[37].

Métodos de simulacdo de Monte Carlo sdo especialmente titeis
no estudo de sistemas com um grande nimero de graus de liberdade,
tais como liquidos, materiais desordenados e estruturas celulares. Mais
amplamente, métodos de Monte Carlo sfo tteis para a modelagem de
fendmenos com incerteza significativa, tais como o célculo de riscos em
negocios.

A modelagem molecular de Monte Carlo é nada mais do que uma
aplicacdo dos métodos de Monte Carlo para os problemas de
modelagem moleculares. Tais problemas também podem ser modelados
por dindmica molecular (MD). A grande diferenca é que a abordagem
de Monte Carlo baseia-se na mecanica estatistica, em vez de dinimica
molecular. Em vez de tentar reproduzir a dindmica de um sistema, ele
gera estados de acordo com as probabilidades de Boltzmann
apropriadas. Desta forma se d4 a aplicacdo da simulagdo Monte Carlo
Metropolis (MMC) para sistemas moleculares.
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Metropolis é a simulagdo de Monte Carlo cldssica, que foi
introduzido pela primeira vez por Metropolis e colaboradores[36] em
1953. A razdo pela qual este método tem esta defini¢do € que ele leva o
nome de seu criador, Nicolas Metropolis.

A ideia principal é baseada na minimiza¢do de energia do
sistema. E introduzida uma mudanca na configuragio do sistema,
geralmente o movimento de uma particula, e a alteracdo produzida na
energia total do sistema € verificada. A varia¢do na energia do sistema é
calculada e, se a medida levar o sistema para um estado de menor
energia, entdo o movimento € permitido. Se mesmo assim a variacdo da
energia do sistema levar a um aumento da energia total, ainda hd uma
probabilidade de permitir este movimento.

Esta probabilidade Metropolis é introduzida como:

&=
kT
X

p (Equacao 10)

em que K € a constante de Boltzmann e T é a temperatura em
Kelvin.

Esta probabilidade é comparada entdo com um nidmero aleatdrio
chamado & (Csi), que sempre varia entre 0 e 1. Se a probabilidade é
maior do que o ndmero aleatdrio, i.e.:

&< exp(_’ﬁ)

0 movimento também ¢é permitido. Porém, se o nimero aleatdrio
& € maior do que a probabilidade de metropolis,

(Equagdo 11)

ﬂ
E>exp ©!

(Equacao 12)
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0 movimento entdo ndo € permitido e o sistema volta para a sua
configuragdo anterior a tentativa do movimento.

De acordo com a sua natureza probabilistica, este novo estado é
aceito de forma aleatdria. Cada ensaio geralmente € considerado como
um movimento. Estes movimentos devem apenas satisfazer uma
condi¢do de equilibrio bésico, a fim de ter as propriedades de equilibrio
devidamente descritas.

Existem uma ampla variedade de métodos de Monte Carlo, mas
todos esses modelos tem com base o principio do Monte Carlo
Metrépolis. Entre alguns métodos mais conhecidos e mais
desenvolvidos estdo a Otimiza¢do Estocdstica, Integracdo, Monte Carlo
Dinamico, Monte Carlo Quantico, Otimizacdo, Monte Carlo Cinético e
Monte Carlo Reverso. Para o objetivo deste trabalho ndo convém
descrever cada um destes métodos, mas o desenvolvimento e
compreensdo sobre o método de Monte Carlo Reverso, que €, neste
caso, desenvolvido com o objetivo de ser combinado a outros métodos
de simulacdo que necessitam da formagdo ou reorganizacdo de
configuragdes intermedidrias.

2.3.6.1 Monte Carlo Reverso (RMC)

O Monte Carlo Reverso (RMC) é um método que utiliza os
dados experimentais para gerar modelos de estruturas atOmicas,
principalmente de liquidos e outros sistemas desordenados.
Basicamente ele usa os dados de anélises de difracdo como difracio de
raios- X, difracdio de Neéutrons e, mais recentemente, a combinagdo
destes com a técnica EXAFS (EXAFS - Extended X-Ray Absorption
Fine Structure)[38], além de ressonancia magnética nuclear.

Ele funciona como o método cldssico de Metrépolis (MMC), mas
no caso do Monte Carlo Reverso uma propriedade estrutural, como a
funcdo de distribui¢do radial (RDF) ou o fato estrutural (sf), é utilizada
como dado de entrada, ao contrdrio da energia no MMC. O RMC ndo é
a forma reversa do MMC. O RMC é um método que fornece
configuragdes que contem, em média, a mesma informagdo estrutural
contida nos dados de entrada. Isto significa que se pode gerar estruturas
através da distribui¢do de pontos no espaco de acordo com os dados de
entrada.

A ideia usada por este método € mais antiga do que a sua
primeira aplicacdo. Por volta de 1968 e 1974, Kaplow et.al.[39] e
Renninger et.al.[40] utilizaram métodos baseados em simulacdes de
Monte Carlo para fazer mudancgas na rede de materiais vitreos, o que é
considerado como as primeiras ideias para desenvolver o método de



31

Monte Carlo Reverso. De qualquer forma, o primeiro artigo sobre
Monte Carlo Reverso foi publicado apenas em 1988, por McGreevy e
Pusztai[41].

A partir do trabalho de Kaplow no inicio dos anos 70, o método
foi modificado e melhorado por muitos grupos de pesquisadores[41-45].
Atualmente, o método € amplamente estudado e o dominio da sua
aplicacdo atinge, por exemplo, polimeros e materiais magnéticos. A
vantagem desta técnica é que nenhum par de potencial interatdmico é
necessdrio, apenas a informacdo estrutural. Esta informacdo pode ser
obtida através do fator de estrutura ou da fungfo de distribui¢do radial
de um sistema.

O método de Monte Carlo Reverso usado no decorrer deste
trabalho utiliza a fungdo de distribui¢do radial (RDF) a partir da
simulacdo de dindmica molecular realizada para o sistema de imidazol
como dado de entrada da informagdo estrutural do sistema.

E comum ouvir-se que o método ndo funciona ou os resultados
ndo sdo verdadeiros. O RMC € um método para modelagem estrutural e
seu objetivo € a geragdo de um modelo, ou uma série de modelos, com
base nos dados disponiveis de experimentos. Néo € correto avaliar se o
modelo estd correto, mas € mais importante avaliar se o modelo € qitil
para ajudar a compreender a relagdo entre algumas propriedades fisicas
e da estrutura gerada[46].
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do sao apresentados os métodos de simulacdo aplicadas
a este estudo. Primeiro, as simulacdes de dinamica molecular que séo
realizadas para produzir as fun¢des de distribuicdo radial que servem
como informacdo de entrada para o algoritmo do Monte Carlo Reverso.
Posteriormente, uma breve descricdo da Funcdo de Distribuicdo Radial
(RDF) que € a informacdo estrutural do sistema. Por fim, tem-se a
abordagem de Monte Carlo Reverso proposta.

3.1 Sistema de Imidazol e Dinimica Molecular

Os sistemas de moléculas de imidazol imobilizadas foram
modelados atomisticamente. O programa GROMACS[47] e seus
campos de forcas de potenciais otimizados para a simulag¢do de liquidos
(OPLS)[48] foram empregados nas simulagdes de Dinamica Molecular
(MD).

As cargas foram obtidos através do programa Gaussian 03[49]
com a funcdo de densidade B3LYP e a base 6-31G(d)[50]. Para cada
sistema, 6 nanosegundos (ns) sdo executados, sendo 1 ns para o
equilibrio do sistema e os seguintes 5 ns sdo o ciclo de producdo da
trajetoria.

As trajetdrias sdo coletadas a cada 1 ps e todas as simulagdes sao
feitas no conjunto candnico (NVT) com o sistema acoplado a um
termostato Berendsen[51] a cada 0,5 ps. Também foram aplicadas
condi¢des periddicas de contorno, mais a frente detalhadas no método
RMC.

Os grupos de imidazol estdo ligados a uma cadeia de dtomos de
carbono em que dois dtomos de carbono dos terminais sao fixos (Figura
13) de forma a promover a ancoragem da molécula. A nomenclatura
utilizada para o nimero da cadeia C refere-se ao nimero de 4&tomos néo
restritos da cadeia de carbono.

Na Figura 13, o nimero total de d&tomos de carbono € cinco, no
entanto a cadeia é chamada 3C porque apenas trés dtomos de carbono
sdo flexiveis durante a simulag@o. Os outros dois 4tomos de carbono sdo
mantidos na posicdo pré-fixada. Os 4dtomos terminais da cadeia de
carbono t&m seu movimento restringido a fim de descrever o efeito da
imobilizacdo da cadeia nas experiéncias com  materiais
mesoporosos[52].

A molécula neutra de um grupo imidazol € mostrada na Figura
13a, enquanto uma molécula protonada é apresentada na Figura 13b. A
molécula representada na Figura 13 € uma molécula receptora de
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prétons e o Nitrogénio direito do anel é chamado de N receptor,
enquanto que na Figura 13b uma molécula doadora de prétons tem
ambos os atomos de nitrogénio considerados doadores.

Figura 13 — Esquema de moléculas de imidazol imobilizadas e ligadas a uma
cadeia de carbono (cadeia 3C) . Trés atomos de carbono sdo flexiveis e os dois
atomos terminais de carbono (destacados pelos circulos tracejados) estao fixos.

a ) grupo imidazol neutro contendo um nitrogénio receptor e, b) grupo
imidazol protonado contendo os nitrogénios doadores.

Ao total, a caixa de simula¢do contém 144 moléculas dispostas
numa matriz de duas dimensdes e igualmente espagadas devido a igual
distribui¢do dos dtomos de carbono fixos. Um esquema simples da
disposicdo das moléculas de imidazol na caixa de simulacdo da
dindmica molecular (MD) € apresentada na Figura 14.
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Figura 14 — Esquema da dlsposu,;ao das moléculas de imidazol na caixa de
simulacdo da dindmica molecular. A aresta L é a dimensdo da caixa ctibica, e d
¢é a distincia entre os dtomos de carbono fixos das cadeias carbOnicas onde
prendem-se as moléculas de imidazol.

£

Q

Na Figura 14 também representam-se as distincias fixadas entre
as moléculas de imidazol, indicadas na figura como d. A aresta L
representa as dimensdes da caixa de simulagdo. A caixa de simulagdo é
cabica, Lx L x L.

As distancias entre carbonos fixos foram determinadas em 61&,
7A e IOA, 0 que acarreta um tamanho de 72108, 84A e 100/3;,
respectivamente, para a caixa de simulacdo. Ademais, as distincias
correspondem respectivamente a densidades de 2,77, 2,04 e 1 grupo
condutor por nandmetro quadrado (nm?).

As simulagdes também foram executadas a temperaturas
diferentes: 300K, 350K, 400K e 450K.

3.2 Barreira Energética

O DFTB foi usado para determinar a barreira energética para a
transferéncia de um préton entre dois grupos de imidazol. O método e o
calculo completo sdo decritos detalhadamente por Tolle[53] em seu
artigo sobre difusdo protdnica em sistemas de moléculas de imidazol
imobilizadas.

O objetivo consiste em analisar a transferéncia de prétons entre
os dtomos de Nitrogénio (N) pertencentes a dois anéis de imidazol em
diferentes distancias fixas. As moléculas de imidazol sdo imobilizadas
em uma posicio fixa e o préton € entdo movido ao longo da distincia
entre as duas moléculas de nitrogénio, resultando numa curva de
energia. Essa € entdlo a energia de barreira para a distancia especificada.
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De forma a evitar algumas das moléculas de rota¢des também os
atomos de Nitrogénio que ndo estdo envolvidos na transferéncia sdo
mantidos fixos. No entanto, as moléculas estdo livres para se alinharem
paralela ou anti-paralelamente.

Na Figura 15, mostra-se como as moléculas de metil-imidazol
sdo utilizadas para calcular as energias de barreiras e, neste caso, anti-
paralelamente alinhadas. Os dtomos em azul escuro sdo 0s nitrogénios
(N), os atomos em azul-claro sdo os atomos de carbono (C) e na cor
branco sdo representados os dtomos de hidrogénio (H).

¢

Figura 15 — Esquema dos dimeros de metil-imidazol usados no célculo da
barreira de energia, entre as moléculas se posiciona o préton que € movido a
partir de um anel de imidazol para o outro.

Os valores para a barreira energética de transferéncia de prétons
como uma funcdo da distancia entre os dtomos de nitrogénio fixos sdo
apresentados na Figura 16, em que se mostram os valores calculados
através DFTB e também DFT|[54, 55].
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Figura 16 — Curvas da barreira de energia para a transferéncia de prétons entre
atomos de nitrogénio pertencentes a duas moléculas de metil-imidazol. A curva
obtida via DFTB ¢ identificada pelos marcadores quadrados enquanto que a
curva obtida via DFT por tridngulos.

A barreira de energia depende fortemente da distincia entre os
atomos de nitrogénio. Além disso, percebe-se que os resultados obtidos
através de DFTB estdo de acordo com os da DFT [B3LYP/6-31G(d)].
Para distdncias curtas entre os nitrogénios (abaixo de 2,6A) e para
distdncias acima de 2,6A, a DFTB mostra-se relativamente
subestimada. Essa aproximacgdo reflete a grande semelhanga entre os
dois métodos e o grau de relagdo entre ambos, uma vez que o DFTB é
uma derivagdo da DFT como ja mostrado e a leve diferenca entre os
resultados deve-se principalmente as aproximacdes do método DFTB.

Para distincias entre 2,51& e 2,7A nao se observa barreira de
energia, ou seja, os resultados mostram uma barreira de intensidade
nula. Esta peculiaridade indica a regido onde o préton estd
deslocalizado entre os anéis de imidazol, num fenémeno conhecido
como complexo de Zundel[56, 57].

3.3 Funcio de Distribuicio Radial

Em termos gerais, a func@o de distribui¢do radial (do inglés
radial distribuction function — RDF) mostra a distribui¢do efetiva de
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particulas localizadas a uma distincia em torno de uma outra particula
tomada como referéncia.

Em Mecanica Estatistica, a partir da “funcio de correlagido de 2
particulas” ou “pair correlation function” n(2)(r) obtém—se a Func¢éo de
Distribui¢do Radial g(r) dada por[58]:

g(®) = (V/N)’ n?(r)
(Equacao 12)

A g(r) é normalizada a 1 para r tendendo ao infinito.

Ao dividir o volume do modelo fisico em conchas (em um
sistema 3D) conforme representado na Figura 17, é possivel calcular o
ndmero total de particulas dn(r), a uma distancia entre r e r + dr a partir
de uma determinada particula:

Figura 17 — Representacdo gréfica do cédlculo da funcédo de distribuigdo radial,
parametriza¢do do espago para o cdlculo das distancias entre as particulas[59].

O ndmero de particulas N(r) que estd dentro de uma esfera de
raio r € dado entéo por:

N(r) = @ L g(r) dn i’ dr
(Equacao 13)
em que ¢ = N/V, N representando o nimero total de particulas e
V, o volume do modelo.

A funcgdo de distribuicdo radial € uma ferramenta util para
descrever a estrutura de um sistema, em particular de liquidos. Para um
solido, a fungdo de distribuicdo radial tem um nimero infinito de picos
agudos, cuja separagdo e alturas sdo caracteristicos da estrutura
cristalina. A RDF é uma forma eficaz para descrever sistemas
moleculares desordenados. Um exemplo de uma RDF de um sistema de
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imidazol de 143 particulas obtidas neste trabalho é apresentado na
Figura 18.

RDF alvo obtido da Dinamica Molecular - Caixa de [7,2 x 7,2 x 7,2] nm®

30

— RDF Alvo da MD
25 ” Distancia de restricdo de 6A

204

Funcéo de Distribuicao Radial - RDF

T T T T T T T T
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 25 3,0 35 4,0
Distancia entre Nitrogénios / nm

Figura 18 — RDF obtida da simulacio de dindmica molecular (MD) através da
ferramenta GROMACS para um sistema de 143 particulas em uma matriz de
distancias entre moléculas de 6 angstrons para uma temperatura de 450K.

Na Figura 18, a distincias inter-atomicas curtas, o RDF é igual a
zero (0). Isso significa que os 4tomos se mantém a uma distincia
minima entre si, denominada distancia de corte. As forcas de repulsio
entre os dtomos ndo lhes permitem mover-se para muito perto uns dos
outros.

Os picos significam um arranjo entre os dtomos a fim de se
organizarem e a frequéncia de picos descreve a ordem do sistema. Os
materiais cristalinos t&ém picos de longo alcance; eles apresentam um
alto grau de organizacdo e a maiores distancias interatdmicas ainda é
possivel observar picos.

Em geral, a temperatura elevada os picos sdo mais largos devido
ao movimento térmico dos atomos. Por outro lado, a baixas
temperaturas, os picos sdo estreitos e agudos, mostrando que os 4tomos
estdo fortemente confinados nas suas posigdes, caracteristica de
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materiais cristalinos. Num tempo relativamente longo, o RDF tende a
um, a razdo sendo que o RDF descreve a densidade média do sistema ao
longo do tempo.

McGreevy (2001)[46] apresenta uma aplicacdo de RMC para um
sistema composto por dtomos de esferas rigidas com potencial de
Lenard-Jones. Nesta simulac@o, cada passo representa uma tentativa de
deslocar um atomo, escolhido aleatoriamente. A este movimento é dado
o nome de passo de Monte Carlo (MC). No entanto, o niimero de
movimentos aceitos ndo ¢ o mesmo que o nimero de passos de MC,
alguns deles sdo rejeitados obedecendo as restricdes impostas no
sistema.

Na Figura 19, a simulag@o foi realizada até que um total de 2500
passos de MC fossem aceitos. Ela mostra a evolucdo do sistema ao
longo de trés estdgios durante a evolucdo da simulag@o. De cima para
baixo no lado direito da Figura 19, é mostrada a evolug@o da dispersdo
dos dtomos dentro da caixa de simulacdo. No lado esquerdo, € mostrada
a RDF para a estrutura tridimensional do sistema correspondente do
lado direito. A curva tracejada representa a RDF de entrada obtida na
simulacdo de Monte Carlo tradicional (Metrépolis) e a curva sélida na
cor preta obtida a partir da simulacdo de Monte Carlo Reverso.
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Figura 19 — Um exemplo de modelagem RMC de um sistema simples. A
configurac@o (bidimensional) é mostrada no lado direito e no lado esquerdo a
RDF do sistema simulado(curva sélida) € comparada com os dados iniciais
(curva quebrada), obtidos por meio de simulagcdo de Monte Carlo Metropolis
usando um potencial de Lennard-Jones. Na parte superior é mostrada a
configuracdo inicial, a configurac@o final na parte de baixo e uma configuracio
intermediaria entre os dois. Neste exemplo, uma simulagdo com um total de
2500 movimentos aceitos foi realizada[46].

A utiliza¢do da andlise de RDF para o algoritmo RMC ¢ muito
util porque € um resultado que pode ser obtido a partir de dados
experimentais, e por esta razdo, podem ser facilmente comparados
diretamente com os dados simulados.
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3.4 Condicoes Periddicas de Contorno

No algoritmo proposto, sdo aplicadas condi¢des de contorno
periddicas a caixa de simulacdo, ou seja, a caixa é rodeada por suas
préprias imagens. As particulas de N na caixa sdo deslocadas de forma
aleatdéria mas as coordenadas desses dtomos sdo conhecidas a partir de
uma simulacdo anterior. No caso, a partir de uma simulacio de
dindmica molecular ou de um modelo, como por exemplo, uma caixa
com as particulas dispostas em intervalos iguais, representando uma
matriz.

O problema de efeitos de superficie podem ser superados através
da implementacdo de condi¢des periddicas de contorno. A caixa é
replicada por todo o espago para formar uma rede infinita. No decorrer
da simulacdo, quando uma particula se move na caixa original, sua
imagem periddica em cada caixa vizinha se move exatamente da mesma
maneira. Assim, se uma particula deixar a caixa central ultrapassando
seus limites, uma das suas imagens ird entrar na caixa através da face
oposta e dessa forma o nimero de densidade da caixa central (e,
consequentemente, de todo o sistema) € conservado. Na Figura 20, tem-
se uma representagdo de como sdo aplicadas as condi¢des periddicas.
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Figura 20 — Um sistema periddico bidimensional. As moléculas podem entrar e
sair de cada caixa em cada uma das quatro bordas. A caixa central de interesse
estd destacada pelo quadrilatero em vermelho. Extrapolando para trés
dimensdes, as particulas sdo podem se movimentar através das seis faces da
célula cubica[60].

3.5 O algoritmo de Monte Carlo Reverso

Um modelo de Monte Carlo Reverso (RMC) é proposto neste
trabalho como uma técnica para formar configuragdes de particulas
simples de acordo com as funcdes de distribuicio radial (RDF)
calculadas através de dindmica molecular classica (MD) para o modelo
totalmente atomistico do sistema de imidazol imobilizado. Nas
simulagdes RMC apresentadas, é formada uma caixa de simulac¢do
contendo dois tipos de particulas distintas, doadores e receptores, que
representam respectivamente as posicdes do dtomo de nitrogénio dos
anéis de imidazol a partir do sistema de moléculas de imidazol, como
mostrados na Figura 21. A ideia € simplificar o cédlculo e acelerd-lo sem
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considerar todos os dtomos na caixa da caixa de simulagdo da MD na
simulacdo de RMC. A representacdo dos doadores e receptores de
particulas é assim escolhida de modo a preparar as configuracdes para
um estudo seguinte de transferéncia de prétons entre os dtomos de
nitrogénio em sistemas de moléculas de imidazol imobilizadas. As
particulas receptoras contém a posi¢cdo do Nitrogénio receptor do grupo
imidazol neutro (Figura 21), enquanto que o doador é um Nitrogénio
doador de prétons do imidazol protonado. Na caixa do RMC, sdo entio
posicionadas as 144 particulas.
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Figura 21 — Exemplo de uma caixa de configuragdo RMC para 143 particulas
receptoras (pontos vermelhos) e uma doadora (ponto preto dentro do circulo
tracejado). Modelo para o sistema de imidazol de cadeia 3C, densidade de 2,77
grupos por nm?[61].

Inicialmente entdo € formada uma caixa com 144 particulas (143
receptores e um doador) e as condi¢cdes de contorno periddicas sdo
aplicadas em todas as dire¢des. A configuracdo inicial das particulas
pode ser formada com as particulas distribuidas igualmente de acordo
com a densidade ou as distancias de grupos por nm? que se desejem, ou
pode ser feita a extraida a partir das posi¢cdes do dtomo de nitrogénio de
uma caixa MD equilibrada. Um deslocamento sigma (o) para uma
particula selecionada aleatoriamente é tentada utilizando um ntdmero
aleatdrio eta (1) gerado no intervalo entre O e 1:

c=AM-0.5) (Equag@o 14)
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em que A ¢ um pardmetro definido no inicio da simulagdo e
deve ser cuidadosamente escolhido de modo que o deslocamento da
particula ndo seja grande, aumentando a rejei¢do do nimero de passos
de MC, e ndo muito pequeno de forma que a nova configuracdo
formada ndo seja muito parecida com a configuracdo anterior. Para os

calculos iniciais, o valor de A= 0,02 nanometros foi adotado.

Apés a particula ser movida e ser selecionada aleatoriamente, o
deslocamento desta é entdo tentado nas coordenadas Xyz como na
simulagdo MMC padrdo. Usando a configuracdo antiga (anterior) e a
nova configuracdo (a da tentativa de movimento da particula), os RDFs

sdo calculados através da equagdo expressa abaixo.

hist (1)
n, 4nr’Arp

RDF(r) =

(Equacao 15)
As distancias entre as particulas sdo verificados e o termo
hist(r) contém o nimero total de particulas entre as distdncias 1 e

A+ a partir de uma particula central. O termo n_, ¢ o nimero de

S
observacdes, isto €, n,— 1, onde n, ¢ o nimero total de particulas. O

nimero de densidade o foi incluido considerando a diferenca no

nimero de particulas para a caixa de simulagdo de MD, em que toda a
molécula € considerada, e na caixa de RMC, onde uma molécula €
representada por uma particula. As dimensdes da caixa sdo as mesmas
utilizados nas duas simulagdes, tanto na MD quanto nas simulagdes
RMC, consequentemente, o volume disponivel para as particulas
também serd diferente e o nimero de densidade € calculado sendo:

N
=7
pV

(Equagido 16)

em que N , € 0 numero de dtomos ou particulas de um volume V.
Neste trabalho é apresentada a modelagem para as particulas
receptoras da caixa e de modo que N = 143, e o volume é dado por

VMD7 molécula . .
V= , onde Vi oiewa € © volume da molécula de

caixa
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imidazol (mais a cadeia de 4tomos de carbono), considerando os atomos
como esferas e utilizando o raio atbmico como parametro.

A RDF (Eq. 3.2) e o pardmetro ;(2 sdo entdo calculados para
ambas, a antiga (inicial ou anterior) e a nova configuracdes, em que a
nova configuracdo € formado por esta tentativa de movimento de uma
particula. O parimetro j° na RMC cldssico é definido da seguinte
forma:

np

Xfmvo = Z[RDanm (ri) - RDFﬂ.lvo (Ti)]z

=1 (Equacdo 17)

Np

2
Xgnn'go = Z[RDanrigo (1) = RDF g0 (Ti)]

i=1

(Equagao 18)

onde RDF ¢ a RDF para a nova configuragio, RDF . & a RDF

novo antigo

para a configuracdo antiga e RDF_, ¢é a RDF de referéncia, em nosso

alvo
caso, a referéncia € obtida a partir de simulacdes MD apresentados na
secdo 3.1.

O somatério € realizado ao longo das n, cascas (A +7T) usadas

no célculo da RDF. A nova configuracdo é diretamente aceite se
2 2 . . o .

Xnovo =Xantigo » €SO contrdrio, hd uma probabilidade P de ainda ser

aceita de acordo com o método MMC classico, isto é:

2 2
Xnovo — Xﬂntigo)

P =exp (— g2

(Equagdo 19)
Se a probabilidade P for menor do que o nimero aleatdrio
gerado, o movimento também € aceito. Este procedimento € realizado
até que a configuracio formada esteja de acordo com a distribuigo de

referéncia extraida na MD, resultando na minimiza¢do do parametro
2

.
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O parimetro o2 é chamado de fator de erro e é utilizado no
intuito de compensar as aproximacdes feitas pelo coarse-grainning das
moléculas de imidazol e corrigir possiveis imprecisdes provenientes da
simulacdo do MD. Neste trabalho foram utilizados diferentes valores
para o fator de erro conforme serd mostrado na secdo de resultados e
discussoes.

As Equacdes 17 e 18 sdo aplicadas para sistemas monoatdmicos,
no entanto, nas simulacdes realizadas hd um conjunto de doadores e
receptores que também pode exigir uma formulagdo para sistema
poliatomico. Neste caso, a soma nas Equacdes 17 e 18 devem ser
adaptadas. Contudo, neste trabalho é apresentada a confiabilidade do
uso do RMC para representar as RDFs entre receptores formando as
respectivas configuragdes, e para tal uma descricio monoatdmica &
adequada.

Na modelagem RMC a escolha de restricdes adequadas sdo de
extrema relevancia[46]. Para representar os sistemas de imidazol da
MD algumas restricdes devem ser impostas ao modelo RMC aqui
proposto. O nimero de densidade tem de ser correspondente ao volume
disponivel MD, fazendo uso da Equacdo 16 ji mostrada acima.
Determinar as distancias de corte é uma questdo importante e nem
sempre Obvia. As particulas ndo podem se aproximar muito umas das
outras e a informag¢do para a escolha do valor de corte adequado pode
ser extraido a partir das trajetérias da MD.

Também ¢ importante escolher um ponto de corte para a
distancia mdxima que uma particula pode ser deslocada, uma vez que os
atomos de carbono terminais nas simulagdes de MD sdo fixos,
restringindo a mobilidade das moléculas. Esta distancia de corte para
representar a mobilidade pode ser estimado a partir do comprimento da
cadeia de carbono da molécula de imidazol e a distdncia que estd
disposta na caixa de MD. O ponto de corte da mobilidade € escolhido
para ser igual ao valor da distancia restringida, como por exemplo, nos
sistemas de 6A a particula ndo pode ser deslocada a uma distancia mais
longa que 6A a partir da sua posicdo inicial. Tal processo é apresentado
na Figura 22.
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Figura 22 — Uma visdo em corte da caixa inicial de simulacdes de DM. O
circulo mostra a drea em que € permitido o movimento das particulas em funcao
da distdncia mdxima para o deslocamento. Neste caso, o sistema de particulas
que representam o sistema da MD de moléculas espacadas em 6A é
representado. A seta vermelha representa o raio do circulo. Para os sistemas de
7A e 10A a distancia representada pela seta vermelha ¢ igual a 7A e 10A,
respectivamente[62].

De fato, nas simula¢des de MD a particula pode ser capaz de se
deslocar mais, em alguns casos, uma vez que depende fortemente do
comprimento da cadeia de carbono. No entanto, o objetivo do RMC
aqui proposto é a constru¢do de configuragdes adequadas para uma
caixa de particulas de acordo com as configuracdes de MD e para este
objetivo, a distancia de corte escolhida é aceitdvel e leva a bons
resultados. As simulagdes de MD (se¢do 3.1) foram realizadas para
grupos que estdo dispostos na caixa de MD com distancias entre os
carbonos terminais de 6, 7 e¢ 10 A. Logo, foram aplicadas essas
diferentes distancias a mobilidade de corte, respectivamente para estes
casos, de modo a representar as diferentes densidades.

O Monte Carlo Reverso ndo é um método autdbnomo, ou seja,
ele ndo gera uma configuracdo aleatéria sem que sejam fornecidas
informagdes de um sistema inicial. Como visto, ele ¢ uma excelente
ferramenta para se obterem informagdes estruturais e de configuracdo
dos sistemas sob estudo, através da fungdo de distribuicdo radial (RDF)
ou do fator de estrutura (sf).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados e
discussdes sobre a abordagem RMC proposta. Na secdo 4.1 s@o
apresentadas as RDFs obtidas através da modelagem RMC com base
nas RDFs de referéncia obtidas da MD com o objetivo de reproduzir as
configuracdes espaciais dadas pela informacdo de entrada no algoritmo,
neste caso a RDF obtida da simulacdo de minimizac¢do de energia da
dindmica molecular.

Na sec¢do 4.2 serdo mostrados os resultados obtido para a
geracdo de configuracdes espaciais partindo de um sistema onde néo
ocorre nenhuma prévia minimizagdo, seja de energia ou seja estrutural,
que aqui é chamado de caixa inicial regular. O termo regular refere-se a
disposicdo ordenada das particulas nesta caixa. Esta caixa possui as
mesmas dimensdes da caixa de simula¢io da dindmica molecular.

Posteriormente, na se¢do 4.3 serd mostrado um uso do
algoritmo com o objetivo de aumentar a escala do sistema, ou seja,
aplicar o algoritmo com a informacfo estrutural de um sistema pequeno
para sistemas maiores, evidenciando que o algoritmo proposto pode ser
utilizado em simulagdo de larga escala quando combinado com métodos
multi-escala.

Por fim, na se¢do 4.4 sdo discutidos resultados de tempos
computacionais obtidos nas simulacdes realizadas neste trabalho, dando
énfase para as simulagdes mais longas de 10° passos e Monte Carlo
Reverso que quando comparadas a simulacdo da dindmica molecular
apresentam ganhos significativos em termos de tempo computacional.

4.1. Reproducio de Configuracoes Espaciais

O objetivo inicial € provar que o algoritmo proposto é capaz de
reproduzir a distribui¢io espacial das particulas de acordo com a RDF
obtida de uma simulacdo de equilibrio da dinadmica molecular (MD).
Esta RDF obtida da simulagdo MD serd referenciada pelo termo “RDF
Alvo”. De acordo com o objetivo, o algoritmo aqui proposto realizara
movimentos nas particulas da caixa de Monte Carlo Reverso com o
objetivo de arranjd-las espacialmente em posi¢des que estejam de
acordo com a RDF que usaremos de entrada para o algoritmo, como ja
comentado, a RDF Alvo. Na figura A € apresentada a caixa de Monte
Carlo Reverso apds a aplicagdo da técnica de coarse-grainning, onde
cada particula representada por esferas vermelhas correspondem a
posi¢do de um dtomo de nitrogénio doador da molécula de imidazol na
caixa de simulacdo da dindmica molecular.
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Figura 23 — Configurag@o espacial da caixa inicial onde as particulas verde
apresentam as coordenadas dos nitrogénios receptores da molécula de imidazol
da simulacdo de minimizagdo de energia da dindmica molecular. Caixa de 7,2 x

7,2 x 7,2 nm3.

A Tabela 2 apresenta os parametros utilizados para a simulacio
de 1.000.000 passos de Monte Carlo (10°) com a posicdo das particulas
na caixa inicial obtidas das posi¢cdes dos nitrogénios recepetores das
moléculas de imidazol da caixa de simulagdo de minimizagdo de
energia da dindmica molecular.

Parametros para a simulagdo com caixa inicial de configuracio

espacial obtida da MD
Numero de Passos de Monte Carlo: 1.000.000
Distancia de Corte (nm): 0,4
Distancia de restricao (nm): 0,6
Fator de Erro*: 0 1

Tabela 2 — Parametros para a simulagdo com caixa inicial de configuracdo
espacial das particulas obtida da MD

As RDFs obtidas através das duas simulagcdes com diferentes
fatores de erro sdo mostradas na Figura 24 onde é possivel observar a
boa aderéncia das RDF obtidas computacionalmente com o algoritmo
proposto quando em comparacio com a RDF alvo obtida da dinamica
molecular.
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Comparacao entre RDFs - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm® MD

—— RDF Alvo (MD)
25 —— RDF Médio - Fator de Erro = 0
—— RDF Médio - Fator de Erro = 1
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Figura 24 — Comparacdo entre as RDFs obtidas ap6s 10° passos de Monte Carlo
para a caixa incial da MD com fator de erro igual a O (cor verde) e fator de erro
igual a um (cor azul) e a RDF Alvo da simulacdo de MD (cor vermelha). A
RDF com fator de erro igual a zero (curva verde) praticamente sobrepde a curva
alvo (cor vermelha).

A RDF obtida adotando o fator de erro (o) igual a zero (cor
verde) apresenta uma maior similaridade com a curva da RDF Alvo (na
cor vermelha). Esse detalhe mostra como o algoritmo de Monte Carlo
consegue extrair da estrutura apresentada pela caixa inicial a funcio de
distribui¢do radial. Quando utilizamos o fator de erro igual a um (cor
azul) a resposta apresenta uma pequena oscilagdo em torno dos valores
da curva dada como alvo. Isso é consequéncia da maior probabilidade
do algoritmo aceitar configuracdes em que o pardmetro estrutural “chi-
quadrado” esteja em valores um pouco acima do valor anterior,
conforme ja explicado na secdo anterior deste trabalho. Essa oscilagéo
em torno de um valor médio ocorre pois o sistema ja se encontra em um
nivel de minimizagdo bastante grande principalmente porque as
posi¢cdes da caixa inicial s@o obtidas de uma simulagdo de equilibrio da
dindmica molecular. Assim, o sistema do qual foram extraidas as
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posicdes das particulas da caixa inicial da simulagdo de RMC estd em
um estado que corresponde a um estado de energia minima da MD.

Isso pode ser mais facilmente observado através da variagdo do
pardmetro chi-quadrado (y?). Na Figura 25 e na Figura 26 é mostrado
essa varia¢do ao longo do nimero de passos de Monte Carlo aceitos na
simulacdo para 1.000.000 de passos de Monte Carlo com fator de erro 0
e 1 respectivamente.

Variagao do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm°® MD
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Figura 25 — Minimizacdo do parametro chi-quadrado corresponde a curva de
RDF com fator de erro igual a zero (curva verde) da Figura 24. A quantidade
baixa de passos aceitos é devida a minimizagdo que a caixa inicial j4 apresenta
por derivar de uma simulag¢@o da dindmica molecular.
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Variacdo do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [7,2 X 7,2 X 7,2] nm® MD
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Figura 26 — Minimizag¢do do pardmetro chi-quadrado corresponde a curva de
RDF com fator de erro igual a um (curva azul) da Figura 24. A grande variacio
apds atingir um minimo refere-se a natureza aleatéria do método de Monte
Carlo associado a uma maior probabilidade dada pelo fator de erro.

A Figura 25 mostra como o parametro o2 decresce
constantemente até atingir um valor minimo no ultimo passo aceito ao
final da simulagdo. Como fator de erro igualado a zero praticamente
eliminamos a natureza aleatdria do algoritmo, uma vez que ao comparar
um configuragdo com pardmetro chi-quadrado levemente maior a sua
anterior, esta é descartada. De acordo com a teoria do algoritmo de
RMC, configuracdes com pardmetro chi-quadrado levemente superior a
sua configuracdo prévia na simula¢io tem uma probabilidade maior de
serem aceitas pelo algoritmo. J4 para a simulagdo com fator de erro
igual a 1 o problema € a grande variacdo em torno do minimo atingido
pela configuragdo dado que estd provém de uma simulagdo de
minimiza¢do de energia na dindmica molecular. No inset da Figura 26 é
mostrada a variacdo do parametro chi-quadrado ao longo de todos os
passos aceitos durante a simulagdo. Reduz-se entdo a escala de passos
para mostrar o comportamento inicial de redu¢do do paridmetro chi-
quadrado (assim como o experimentado na simulagdo com fator de erro
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zero) decorrente da organizacdo das particulas conforme a RDF alvo.
Posterior a essa fase inicial, como configuracdes que acarretam
pequenas variagbes mno parametro chi-quadrado tem grande
probabilidade de serem aceitas, o algoritmo passa entdo a aceitar muitas
configuragdes com pequenas variagdes devido justamente a natureza
aleatdria introduzida pelo algoritmo de RMC, como explicada para a
Figura 25.

Esse comportamento € confirmado através dos dados do nimero
de passos aceitos para as duas simulagdes expostas na Tabela 3, onde o
parametro G € o fator de erro.

TOTAL DE PASSOS ACEITOS
=0 c=1
Aceitos 142 0,01% 88.949 8,89%
Aceitos Probabilidade 0 0,00% 87.115 8,71%
Total Aceitos 142 0,01% 176.064 17,61%

Tabela 3 — Quantidade de Passos de Monte Carlo Reverso aceitos na simulagdo
para diferentes fatores de erro para a caixa inicial da dindmica molecular.

Na Tabela 3 pode ser observada a grande diferenca de aceitagio
de configuracdes diferentes para a mesma caixa inicial de particulas,
neste caso a caixa inicial com as posi¢des obtidas da caixa da dinamica
molecular. Enquanto que quando usa-se o fator de erro igual a zero
apenas 0,01% do total de passos é aceito, o que corresponde a 142
passos, para a simulagcdo com fator de erro igual a um esse nimero sobe
para pouco mais de 176 mil passos, representando 17,61% do total de
passos do programa.

Embora o fator de erro (6) proposto pelo método precise ser
ainda melhor refinado, pode-se observar que os RDFs gerados pelo
algoritmo proposto estd de acordo com a RDF de entrada a qual
introduz no sistema RMC a informacdo estrutural do sistema
experimental. Assim sendo, o algoritmo proposto pode ser também {itil
para o estudo de sistemas onde experimentalmente obtém-se
informagdes estruturais através de andlise de raios-x, entre outras, e
utiliza-se entdo essas informag¢des como entrada para a geragdo de
configuragdes aleatérias de acordo com a configuragdo experimental.
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Comparagao entre RDFs - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm® MD
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Figura 27 — Comparagdo entre a RDF obtidas ap6s 10° passos de Monte Carlo

para a caixa incial da MD com fator de erro igual a 1 (cor vermelha) e a RDF

Alvo da simulag¢do de MD (cor vermelha). O algoritmo proposto reproduz as
caracteristicas estruturais do sistema dadas pela RDF alvo.

4.2. Geracao de Configuracoes Espaciais

O algoritmo apresentado neste trabalho também foi utilizado para
gerar configuracdes espaciais de particulas a partir de uma caixa inicial
em que estas particulas sdo arranjadas de uma forma organizada, caixa a
qual chamaremos de “regular” devido ao fato das particular estarem
regularmente espagadas na caixa inicial da simulagdo.

Assim, com a informacdo da RDF Alvo obtida da dindmica
molecular, aplica-se a simulacdo de Monte Carlo Reverso para a caixa
inicial mostrada na figura F. A caixa da simulagdo também possui as
dimensdes de 7,2 x 7,2 x 7,2 nm e as posi¢des iniciais das particulas ndo
sdo determinadas experimentalmente, apenas foram organizadas desta
forma para testar o algoritmo com o objetivo de gerar uma caixa final
com particulas dispostas de acordo com a RDF obtida da MD.
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Figura 28 — Caixa inicial Regular de tamanho 7,2 x 7,2 x 7,2 nm?3 utilizada nas
simulacdes de 10° passos e monte Carlo Reverso. Os pontos verdes representam
as posicdes iniciais das particulas no principio da simulagcdo onde foram
posicionados de forma organizada e regularmente distribuidos.

Para a simulacdo da caixa regular, foram utilizados os mesmos
pardmetros que para a simulacdo da caixa inicial da MD mostrada no
capitulo anterior com a adi¢do de mais uma simulagdo onde foi utilizado
o valor de 0,1 para o fator de erro (). A Tabela 4 mostra um resumo
dos parAmetros utilizados para a simulacido com caixa inicial regular.

Parametros para a simulagdo - Caixa Inicial regular

Numero de Passos de Monte Carlo: 1.000.000
Distancia de Corte (nm): 0,4
Distancia de restricdo (nm): 0,6
Fator de Erro: 0 0,1 1

Tabela 4 — Parametros para a simulagdo com caixa inicial regular

A grande diferenga entre a caixa inicial regular e a caixa inicial
com as posicdes das particulas obtidas da caixa da MD reside no fato de
que para a caixa regular nao foi realizado nenhum tipo de minimizagao,
seja energética ou estrutural, no sistema em questdo. A consequéncia
imediata disso reflete-se no grafico de variacdo do paridmetro chi-
quadrado e consequentemente no ndmero de aceitacdo de passos. A
escolha do pardmetro 0,1 foi feita com o objetivo de avaliar
inicialmente um fator de erro que pudesse ser baixo para permitir que
fossem extraidos resultados em condi¢des extremas da variacdo do
pardmetro e ndo nula ao ponto de, como ja comentado, excluir o fator
aleatoriedade intrinseco aos algoritmos de RMC.
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ApGs 10° passos de Monte Carlo Reverso, a configuracio final
da caixa inicialmente regular é mostrada na Figura 29 representada
pelos pontos vermelhos. Na Figura 29 é mostrado um comparativo entre
a caixa inicial e a caixa final, sendo as particulas na cor vermelha
representando a posi¢do final das particulas e as particulas na cor verde
as mesmas particulas na posicéo inicial, antes da simulagdo, na posi¢o
organizada conforme ji mostrado na Figura 28. A caixa mostrada na
Figura 29 foi obtida na simulag¢do com fator de erro igual a 1
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Figura 29 — Comparagdo entre as caixas inicial (particulas verdes) e final

(particulas vermelhas) para a simulagdo de 10° passos de Monte Carlo Reverso

para caixa inicial regular com fator de erro igual a um. Os pontos vermelhos

representam as particulas apds a simulacdo e os pontos verdes representam as
posicdes iniciais das particulas no principio da simulagdo.

As RDFs correspondentes as caixas finais estdo mostradas na
Figura 30 comparando também com a RDF alvo. Os padrdes de cores
foram mantidos em todas as figuras, onde a cor vermelha representa a
RDF alvo, a cor azul serd usada para simulagdes com fator de erro igual
aum, a cor verde serd usada para as simulacdes com fator de erro igual
a zero e especialmente para a simulagdo da caixa inicial regular com
fator de erro igual a 0,1 foi usada a cor amarela.
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Comparacio entre RDFs - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm’ Regular
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Figura 30 — Comparagio entre as RDFs obtidas ap6s 10° passos de Monte Carlo
para a caixa incial regular com fator de erro igual a O (cor verde), fator de rro
igual a 0,1 (cor amarela), fator de erro igual a um (cor azul) e a RDF Alvo da

simulag¢do de MD (cor vermelha). As RDFs com fator de erro pequeno (0 e 0,1)

praticamente sobrepde a curva alvo enquanto que a curva para a simulagdo com

fator de erro maior repte o comportamento oscilatdrio ja observado.

Na Figura 30 fica evidente a grande aderéncia das curvas finais
da RDF coma curva da RDF alvo. Ou seja, o algoritmo de RMC € capaz
de, a partir de uma caixa com particulas organizadas, sem informagio
estrutural nenhuma de algum sistema experimental, gerar configuragdes
que estejam de acordo com a RDF usada como entrada para o
algoritmo. Assim, pode-se afirmar que qualquer uma das trés
configuracdes finais da caixa RMC geradas apresenta configuracdo
espacial das particulas coma mesma funcdo de distribui¢do radial da
caixa de simula¢do da dindmica molecular. A unica ressalva fica por
conta do fato de que quando usamos o valor de zero para o fator de erro,
novamente, ndo teremos nenhuma configuracio aceita em que o
pardmetro chi-quadrado € superior a configuragdo anterior. Em outras
palavras, o pardmetro chi-quadrado sé experimenta reducdo em seu
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valor, como € mostrado na figura I, corespondente a simulagdo com
fator de erro (o) igual a zero.

Variagéo do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm® Regular
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Figura 31 — Minimiza¢3o do pardmetro chi-quadrado correspondente a curva de
RDF com fator de erro igual a zero (curva verde) da Figura 30 para caixa
regular de 7,2 x 7,2 x 7,2 nm?3.

Percebemos também a quantidade baixa de passos aceitos para
essa simulagdo, uma vez que os valores de chi-quadrados aceitos s6
tendem a diminuir. A variacdo dos pardmetros mostrados na Tabela 4
que ndo foram variados nestas simulacdes também tem influéncia na
quantidade de passos de Monte Carlo Reverso aceitos.

Quando o fator de erro utilizado é maior que zero, tanto 0,1
quanto 1, o mesmo comportamento de reducdo do parametro chi-
quadrado pode ser observado. Na Figura 32 e Figura 33 é mostrada
respectivamente a curva de variagdo do parimetro chi-quadrado para as
simulacdes com fator de erro (6) igual a 0,1 e 1.
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Variacdo do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm® Regular
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Figura 32 — Minimiza¢do do pardmetro chi-quadrado correspondente a curva de
RDF com fator de erro igual a 0,1 (curva amarela) da Figura 30 para caixa
regular de 7,2 x 7,2 x 7,2 nm?3.
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Variacao do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm® Regular
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Figura 33 — Minimiza¢3o do pardmetro chi-quadrado correspondente a curva de
RDF com fator de erro igual a um (curva azul) da Figura 30 para caixa regular
de 7,2 x 7,2 x 7,2 nm3. Neste caso, a escala do eixo das ordenadas foi reduzida

para mostrar o comportamento inicial de redu¢do do pardmetro chi-quadradado.

Em ambas foi limitada a escala do eixo de nimero de passos de
Monte Carlo Reverso aceitos para poder mostrar com mais clarividéncia
o comportamento da curva. Se aproximarmos a escala do grafico em
qualquer regido acima dos 500 passos aceitos para o grifico da
simulacdo com fator de erro igual a um (Figura 33) veremos uma
grande oscilagdo em torno de um valor médio, assim como ja observado
na simula¢do para a caixa inicial da dindmica molecular. A Figura 34
mostra um detalhe do gréifico da Figura 33 onde a escala foi reduzida
para observacdo do comportamento mais oscilatéria das simulagdes
com fator de erro 1.
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Variagio do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [7,2 x 7,2 x 7,2] nm® Regular
500

—— Chi-Quadrado - Fator de Erro 1

400+
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0 T T T T T T T T T
100000 102000 104000 106000 108000 110000

Passos de Monte Carlo Reverso Aceitos

Figura 34 — Aproximacdo de escala da curva de minimizacgao do parametro chi-
quadrado correspondente a curva da Figura 33 evidenciando o comportamento
oscilatdrio do pardmetro quando utilizado um fator de erro méaximo.

O fator de erro igual a 1 permite que seja aceita qualquer
configuracdo espacial onde a variagdo do parametro chi-quadrado seja
pequena em torno de um minimo local. Ndo ha garantias que este estado
é o estado de menor valor do parimetro chi-quadrado, ou seja, o
minimo global. No entanto, este é um estudo que deve ser
posterioremtne desenvolvido.

Essa aceitacdo maior quando utiliza-se o fator de erro maior é
claramente evidenciada quando comparamos as trés simulacdes com

diferentes fatores de erro, na Tabela 5.
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TOTAL DE PASSOS ACEITOS

c=0 c=0,1 c=1

Aceitos 424 0,04% | 3.114 | 0,31% | 80.686 | 8,07%

Aceitos Prob 0 0,00% | 2.771 | 0,28% | 78.731 | 7,87%

Total Aceitos | 424 0,04% | 5.885 [ 0,59% |159.417]15,94%

Tabela 5 — Quantidade de Passos de Monte Carlo Reverso aceitos na simulag@o
para diferentes fatores de erro para a caixa inicial regular.

Enquanto que para a simulacdo com fator de erro igual a zero
apenas 424 passos foram aceitos sendo nenhum deles pela probabilidade
de aceitacdo do algoritmo, para a simulacdo com fator de erro igual a
quantidade de passos aceitos pela probabilidade é praticamente a mesma
da quantidade de passos aceitos diretamente apenas pela redugdo do
pardmetro chi-quadrado. Esse comportamento repete-se quando usamos
um fator de erro igual a 0,1, ou seja, aumentamos a chance do algoritmo
aceitar configuragdes com o pardmetro chi-quadrado levemente maior
que a configuracdo anterior na sequéncia dos passos. Novamente,
quando comparamos a RDF extraida da caixa ap6s a simulagdo de 10°
passos de monte Carlo reverso com aquela extraida da caixa de
minimiza¢do de energia da dinAmica molecular é perfeitamente visivel a
aderéncia entre as duas curvas, o que nos leva a concluir que, dada uma
informacao estrutural de um sistema experimental, por exemplo extraida
de uma andlise de raios-x ou outra qualquer, é possivel utilizar o
algoritmo proposto para gerar configuracdes espaciais mesmo o
pesquisador ndo tendo as informagdes iniciais do seu sistema, e este € o
grande ganho deste algoritmo. Pode-se apenas com uma informagao
estrutural, nesse caso uma RDF, gerar configuragdes espaciais sem
necessariamente conhecer o sistema com maiores detalhes. Um reflexo
imediato disso € a grande possibilidade deste algoritmo fazer parte de
outras simulagdes, ndo como uma ferramenta tinica, como um fim, mas
como uma ferramenta intermedidria, gerando configuracdes para o
estudo seguinte das propriedades em interesse.

4.3. Geracao de Configuracoes Espaciais em Escalas Maiores
Uma vez que o algoritmo proposto atende os objetivos iniciais de
reproduzir sistemas na mesma escala, é possivel avaliar se o modelo

proposto é capaz de gerar configuracdes equilibradas em escalas
maiores. Para isso € necessdrio que se aumentem as caixas de simulagao
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e que se verifique, novamente através da comparacio entre a RDF da
simulacdo de RMC e a RDF alvo, se o arranjo estrutural das particulas
estd em equilibrio.

Para o teste em escalas maiores foram escolhidas duas caixas
com as dimensdes de 14,4nm x 7,2nm x 7,2nm (a qualrefere-se como
“caixa média”) e 21,6nm x 7,2nm x 7,2nm (“caixa grande”). As duas
simulacbes partem de caixas iniciais onde as particulas estdo
organizadas. A Figura 35 e a Figura 36 mostram as duas caixas
respectivamente.
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Figura 35 — Caixa inicial Regular de tamanho 14,4 x 7,2 x 7,2 nm?3 utilizada nas
simulagdes de 10° passos e monte Carlo Reverso, também chamada de caixa
média. Os pontos verdes representam as posi¢oes iniciais das particulas no
principio da simula¢do onde foram posicionados de forma organizada e
regularmente distribuidos.
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Figura 36 — Caixa inicial Regular de tamanho 14,4 x 7,2 x 7,2 nm?3 utilizada nas
simulagdes de 10° passos e monte Carlo Reverso, também chamada de caixa
grande. Os pontos verdes representam as posigdes iniciais das particulas no

principio da simulacdo onde foram posicionados de forma organizada e
regularmente distribuidos.
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Os parametros usados nas simula¢des permaneceram 0s mesmos,
sendo que para cada caixa inicial, média e grande, foram testados dois
fatores de erro, 6=0 ¢ o=1.

Parametros para as simulagdes de caixas regulares média e grande

Tamanho da Caixa Inicial regular Média Grande
(nm):
[14,4x 7,2 x [21,6 x 7,2 x

7,2] 7,2]

Numero de Passos de Monte Carlo: 1.000.000 1.000.000
Distancia de Corte (nm): 04 04
Distancia de restricdo (nm): 0,6 0,6

Fator de Erro: 0 1 0 1

Tabela 6 — Pardmetros utilizados nas simulagdes com caixa inicial regular de
tamanho médio e grande.

Realizadas as simulag¢les para os pardmetros dados acima, as
RDFs finais para ambos fatores de erro demonstraram um
comportamento de acordo com a curva da RDF alvo, neste caso também
foi utilizada a curva da simulacdo da dinamica molecular. Assim sendo,
provado que o algoritmo consegue replicar configuragdes espaciais de
acordo com a RDF de entrada, expandindo o sistema para ndmeros
maiores de particulas significa que as configuracdes geradas para as
caixas maiores estdo de acordo com a RDF da caixa da simula¢do da
dindmica molecular. Esse fato € exemplificado na figura O onde é
apresentado as RDFs finais para as caixas pequena, média e grande
juntamente com a RDF alvo para a simula¢do com fator de erro igual a
Zero.
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Comparacao entre RDFs - Caixa Inicial Regular e Fator de Erro =0
—— RDF Alvo (MD)
w257 —— RDF Médio - Caixa [7,2 X 7,2 X 7,2]nm
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Figura 37 — Comparagao entre as RDFs obtidas ap6s 10° passos de Monte Carlo
Reverso para diferentes tamanhos da caixa inicial regular com fator de erro
igual a 0. Tanto a RDF para a caixa média (cor amarela) quanto a curva para a
caixa grande (cor verde) praticamente sobrepde a curva da RDF alvo obtida da
simula¢@o de MD (cor vermelha).

Percebe-se no grifico a grande aderéncia a curva da RDF alvo
(em vermelho) para qualquer tamanho de caixa apds a simulacdo de
RMC. Através deste grifico fica evidenciada a habilidade do algoritmo
de expandir para um sistema maior através da informacdo estrutural
(nesse caso a RDF) a configuragdo espacial das particulas obtida de um
sistema menor.

Para as simula¢des com o fator de erro igual a um, os resultados
sdo expostos na figura 38.
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Comparacao entre RDFs - Caixa Inicial Regular e Fator de Erro =1
—— RDF Alvo (MD)
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Figura 38 — Comparacgdo entre as RDFs obtidas ap6s 10° passos de Monte Carlo
Reverso para diferentes tamanhos da caixa inicial regular com fator de erro
igual a 1. Nota-se que todas as RDF apresentam as caracteristicas estruturais
contidas na RDF alvo, como a posi¢éo do pico maior e a tendéncia de
organizacdo ao longo das distancias. A curva mais ajustada 4 RDF alvo é a
RDF da caixa menor (cor azul) e a curva com maior variacdo € a curva para a
caixa maior (cor verde).

Para as RDFs obtidas para as caixas média e grande percebe-se o
mesmo comportamento de uma pequena variac¢do relativa ao parametro
chi-quadrado ja comentado anteriormente. Entretanto, percebe-se que o
pico caracteristico da RDF alvo em distancias curtas ainda permanece
na mesma posi¢do. Essa caracteristica também pode ser mais bem
estudada posteriormente uma vez que para as distdncias curtas, as
distancias de maior interesse no projeto de estudo de transferéncia de
prétons para membranas e células a combustivel, o algoritmo possui a
habilidade de organizar o sistema de acordo com a caracteristica inicial.
Em particular, a distdncia em que se apresenta o pico maior € a distancia
de interesse onde ocorre a troca do préton entre dois dtomos de
nitrogénio dos anéis de imidazol. E portanto, é possivel perceber que
para as duas simulagdes nas caixas média e grande essa caracteristica é
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mantida. Fato corroborado pelo nimero de passos aceitos onde se
verifica 0 mesmo comportamento da simulagdo para a caixa pequena.

TOTAL DE PASSOS ACEITOS / Caixa REGULAR MEDIA [14.4 x

7,2 x7,2] nm3
c=0 c=1
Aceitos 822 0,08% 139.655 13,97%
Acitos Prob 0 0,00% 135.111 13,51%
ATC‘;E‘;%S 822 0,08% 274.766 27,48%

TOTAL DE PASSOS ACEITOS / Caixa REGULAR GRANDE [21,6 x

7.2 x 7,2] nm?
c=0 c=1

Aceitos 1255 0,13% 183.589 18,36%

Aceitos Prob 0 0,00% 176.919 17,69%

ATCZi‘éS 1255 0,13% 360.508 36,05%

Tabela 7 — Quantidade de Passos de Monte Carlo Reverso aceitos para
diferentes fatores de erro nas simulagdes com a caixa inicial regular média e
grande.

Quando se utiliza o fator de erro igual a zero, ndo sdo aceitos
passos de Monte Carlo Reverso via probabilidade e o niimero total de
passos aceitos é baixo. J4 para as simula¢cdes com fator de erro igual a 1
percebe-se um equilibrio entre o nimero de passos aceitos diretamente e
o numero de passos aceitos via probabilidade indicando uma certa
oscilagdo em torno de um minimo, conforme também ja demonstrado
anteriormente. Para complementar essa andlise, a curva da variacdo do
parametro chi-quadrado para a simulag@o na caixa maior (21,6 x 7,2 x
7,2 nm) € mostrada na Figura 39.
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Variagao do Parametro Chi-Quadrado - Caixa [21,6 x 7,2 x 7,2] nm° Regular

[ ——Chi-Quadrado - Fator de Erro 1|
*Para os 1000 primeiros passos aceitos
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Figura 39 — Minimiza¢do do pardmetro chi-quadrado correspondente a curva de
RDF com fator de erro igual a um (curva azul) da Figura 38 para caixa regular
grande [21,6 x 7,2 x 7,2] nm3. Sdo mostrados os 1000 primeiros passos aceitos

pois 0 mesmo comportamento das outras simulag¢des € reproduzido, onde a
curva atinge um minimo e passa a oscilar em torno deste.

4.4. Reducao de Tempo Computacional

Um dos fatores de maior importincia do algoritmo em questao é
o tempo computacional que o mesmo desenvolve para finalizar as
simulacdes. Os tempos médios para as simulagées de dindmica
molecular conforme a quantidade de 4tomos envolvida sdo apresentados
na Tabela 8.

Caixas de simulacio MD Tempo aproximado
Caixa com aproximadamente 4000 dtomos 24 horas
Caixa com aproximadamente 8000 dtomos 48 horas
Caixa com aproximadamente 12000 dtomos 72 horas

Tabela 8 - Tempo aproximado da simula¢cdo MD para caixa de simulagdo
pequena e projecdes para caixas médias e grandes[61].
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Comparativamente, os tempos obtidos para o algoritmo
desenvolvido s3o mostrados na Tabela 9. Os tempos para as simulacdes
com total de 100, 1000, 10000 e 100000 foram obtidos por simulacdes
realizadas nos clusters do Fraunhofer Institute for Manufacturing
Technology and Advanced Materials em Bremen na Alemanha.

Passos do Monte Carlo Reverso
102 | 103 10* 107 10°
Caixado MD | 0.062s | 0.568s | 5.632s | 44.690s |11.797min
Caixa regular

0.066s | 0.553s | 5.416s | 49.238s | 11.690min

pequena
Caixaregular | 5150 | 12395 [28.105s | 3.318min | 38.832min
média
Caixaregular | yoec |9 807 [40.209s | 4.512min | 81.371min
grande
Tabela 9 - Tempos computacionais obtidos para as simulacdes de Monte Carlo

Reverso.

De acordo com os dados obtidos, quando utilizado o algoritmo
proposto a uma simulacdo de minimizacdo de energia via dindmica
molecular para obter configuragdes espaciais para o préximo estado do
sistema em um simula¢do continua, pode-se reduzir o tempo de
rearranjo do sistema da ordem de 72 horas para aproximadamente 50
minutos. Outra grande vantagem do algoritmo proposto € a de propiciar
em um tempo consideravelmente inferior, configura¢des espaciais de
acordo com informagdes estruturais disponiveis previamente. Assim
sendo, numa simulacdo de transferéncia de prétons ao longo das
moléculas de imidazol pode-se utilizar o algoritmo proposto apds cada
troca protOnica, permitindo que seja possivel avaliar a condutividade
protonica de determinado material em tempos computacionais factiveis
atualmente. Obviamente o algoritmo de RMC proposto ndo executa
todos esses passos sozinho, sendo necessirio outros métodos
computacionais para executar a transferéncia do préton ao longo da
membrana.
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5 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

No presente trabalho foi apresentada uma modelagem de Monte
Carlo Reverso para sistemas de grupos imidazol imobilizados com o
objetivo de criar configuracdes de particulas de acordo com os sistemas
atomisticamente modelados por meio de simulacdes de Dindmica
Molecular. O objetivo do trabalho é mostrar a confiabilidade de um
método RMC para modelar uma complexa configuracdo molecular em
uma configuracdo de particulas.

A modelagem € desenvolvida para ser uma parte de um
trabalho futuro de um sistema multi escala para determinacdo de
condutividade protdnica de membranas de células a combustivel. Esta
modelagem permitird mais rapidamente o re-arranjo das particulas
quando incorporada aos demais métodos.

O RMC proposto demonstra bons resultados para a modelagem
de configuracdes de particulas simples apresentando RDFs de acordo
com dados de referéncia obtidos da MD. Os sistemas modelados sio
para simulacdes de MD para cadeias com 3 atomos de carbono de
imidazol imobilizado e com as distancias de restri¢do entre os carbonos
terminais de 6, 7 10A. As RDFs sido analisadas para as distancias entre
0s nitrogénios receptores, que correspondem a 143 das 144 particulas da
caixa de RMC.

Algumas limitagdes devem ser impostas de acordo com o
sistema a ser descrito. Para os sistemas de imidazol imobilizados, o
algoritmo RMC precisa contemplar: distancias de corte adequadas para
distancias de aproximagdo entre as particulas, restricio a mobilidade da
particula em torno da sua posicdo inicial devido as restricdes de
movimento nos sistemas originais da MD e também um ajuste adequado
da densidade do sistema.

As RDFs obtidas pela modelagem RMC estdo de acordo com
as RDFs de referéncia da MD, uma vez que como mostrado as posicdes
de pico encontradas através da RMC estdo em muito boa concordancia
com a posi¢do dos picos nas RDFs de entrada da MD.
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