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Monte Carlo em Mecénica Estatistica
Uma explicacdo simples

com argumentos cinéticos
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Resumo:

O objectivo deste artigo é apresentar uma explicacéio simples e intuitiva do método de Monte
Carlo em Mecénica Estatistica. Sugere-se que o método de Monte Carlo pode ser facilmente
introduzido aos alunos de Ciénéias sem recorrer ao conceito de cadeia de Markov,

Abstract:

The purpose of this article is to present a simple and intuitive explanation of the Monte Carlo
method in Statistical Mechanics. It is suggested that the Monte Carlo method can be easily introduced
to students of Science without the concept of Markov chain.

O presente trabalho
constitui um comple-
mento de outros que
publicdmos nesta
revista [6-8] sobre os
métodos e aplicacoes
da Simulacdo
Computacional em
Mecédnica Estatistica

(...)

1. Introducgdo

Ao Principado do Ménaco
estdo associados dois nomes
célebres: Grace Kelly, uma das
actrizes preferidas do fantéstico
Alfred Hitchcock e o casino de
Monte Carlo, um luxuoso labo-
ratdrio de processos estocésticos,
isto &, processos que evoluem no
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tempo sujeitos a flutuagdes alea-
térias.

No fim da 2° Guerra Mun-
dial, von Neumann, Ulam e
Metropolis, em Los Alamos,
USA, desenvolveram um méto-
do estocéstico para o estudo da
difusdo de neutrdes em matéria
fissiondvel. Designaram-no por
método de Monte Carlo [1] sim-
bolizando, porventura, um casa-
mento idilico entre a arte e 0 jogo!

Em 1953, o método de
Monte Carlo entrou definitiva-
mente na Mecéanica Estatfstica
através do célebre artigo:
“Equation of State Calculations
by Fast Computing Machines” de
Metropolis et al. [2]. Trata-se
de uma técnica poderosa que
permite simular os diferentes
ensembles (ou colectividades)
estatisticos e calcular proprie-
dades termodinimicas e estrutu-
rais.

Sob o ponto de vista

computacional o método é sim-
ples de implementar. O mesmo
néo se passa, contudo, relativa-
mente a sua fundamentagao te-
drica. De facto, a demonstragio
rigorosa do método exige o re-
curso a teoria dos processos
estocdsticos, em particular 3 te-
oria das cadeias de Markov [3,
4]. O estudo desses processos
ndo faz parte, em geral, dos
contetidos programéticos das li-
cenciaturas em Quimica, 0 que
dificulta o ensino do método de
Monte Carlo mesmo a alunos
avangados como os de Estégio,
Mestrado e Doutoramento.

O objectivo deste artigo é
apresentar uma explicagéio simples
eintuitiva do método, inspirada nos
argumentos de Friedman [5].
Pensamos que é importante
divulgé-la, pois torna mais f4cil a
compreenso do método de Monte
Carlo, sem a necessidade de
recorrer ao conceito de cadeia de
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(...) 0 casino de Monte
Carlo, um luxuoso
laboratorio de proces-
sos estocdsticos, isto é,
processos que evoluem
no tempo sujeitos a
flutuacgées aleatorias.

Markov. Acreditamos, também,
que essa explicacdo facilitara a
compreensdo da literatura mais
avangada e estimularé o estudo
da teoria dos processos esto-
césticos.

O preseiite trabalho cons-
titui um complemento de outros
que publicémos nesta revista
[6-8] sobre os métodos e apli-
cacdes da Simulacdo Compu-
tacional em Mecéanica Esta-
tistica, nomeadamente os mé-
todos da Dindmica Molecular
e de Monte Carlo. Reco-
mendamos a sua consulta, pois
algumas defini¢des e conceitos,
a que recorreremos, foram
abordados nesses artigos e néo
serdo repetidos aqui. Sugeri-
mos, também, a consulta dos
livros de Allen e Tildesley [9],
de Gould e Tobochnick [10] e
de Frenkel e Smit [11] onde os
leitores poderdo encontrar
muitos conceitos e técnicas,
uma vasta bibliografia assim
como algoritmos e listagens de
programas. Sob o ponto de vista
mais -~geral da Quimica
Computacional recomendamos
um artigo que publicdmos re-
centemente [12].

2. Uma questao de
viciar o jogo

Um problema fundamental
em Mecinica Estatistica é o

céalculo do valor médio de uma

dada propriedade configuracional,
D(r"Y), onde N = r, I, .. Ty
32

séo os vectores de posicdo de
N moléculas, as quais conside-
ramos monoatémicas por
facilidade de exposigdo. A
energia potencial e a pressao
sdo exemplos de propriedades
configuracionais [6, 9]. No
dmbito do formalismo do
ensemble canénico esse valor
médio é expresso por:

S b ) O
J’.“J‘exp[-ﬁU(rN)JdrN

Dir

onde B =1/k,T (k, € a constan-
te de Boltzmann e T a tempera-
tura absoluta) e U (r™) € a ener-
gia potencial intermolecular [6, 9].

Como a energia potencial
ndo € factorizdvel em termos
unimoleculares, os integrais
3N-dimensionais da expressio
anterior ndo sdo, em geral,
analiticamente resoldveis.
Assim, é imprescindivel recor-
rer a métodos numéricos.
Poder-se-ia pensar em utilizar
a regra de Simpson, por
exemplo, mas o célculo seria
proibitivo como j4 discutimos
noutro artigo [7]. Os métodos
mais convenientes para a
resolugdo de  integrais
multidimensionais s8o baseados
nos argumentos que se seguem.

Consideremos o integral

unidimensional
b
F= J’ f(x)dx @
a

podemos reescrevé-lo como:

% E(x)
F= af(;&-)—)p(x)dx 3)

onde p(x) € uma funcfo den-
sidade de probabilidade
arbitrdria. Note-se que a
expressdo anterior néo é mais

do que o valor médio da fun-
¢lo f(x)/p(x) considerando que
X tem a distribuicdo estatistica
p(x).

Suponhamos que se rea-
lizam um nimero de tentativas,
T oo consistindo cada uma na
escolha dum nudmero aleatério
1 no intervalo (a,b) com distri-
buigdo p(x). O valor do integral
(3) pode, entdo, ser estimado
por:
£(n)
p(7)

1 ()

Troax ool o(n)

F =

= @

Uma escolha simples
para p(x) € a distribuigdo
uniforme, isto €, em que os
diferentes valores de x t€m pro-
babilidades iguais:

o(x) = asx<b (5)

b-a

Com esta distribuigdo a
expressdo (4) toma a forma:

Fa‘;'aﬁf@) ©)

max =]

O que acabdmos de expor
constitui a base do método de
Monte Carlo tradicional.

Suponhamos, agora, que
temos 100  moléculas
monoatémicas numa caixa cu-
bica com lados de comprimento
L. Teremos um espago
configuracional com 300 coor-
denadas e gerando uniforme-
mente T - pontos desse espago
(cada ponto obtido pela geracéo
de 300 ntimeros aleatérios no
intervalo [0, L]) o valor da
média canénica (1) pode ser
estimada por:

T.
fD(T)eXp{—ﬁU@)]
I ADERE )
expl-8U(7)]

7=1
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.se aplicarmos expressdes and-
. logas a (6) ao numerador e de-
~ nominador de (1).

A geragdo uniforme de
pontos do espago configuracional
levanta, contudo, um problema:
parte das configura¢Ges geradas
t€m moléculas sobrepostas ou
quase, sendo a sua energia poten-
cial muito elevada e positiva.
Tais configura¢des contribuem
muito pouco para os somatérios
em (7) porque os corresponden-
tes factores de Boltzmann,
exp[-BU(T)], sdo praticamente
nulos. Isto significa que o
“jogo”,ndo viciado, da geracdo
uniforme de configuragdes leva
a um célculo proibitivo, sob o
ponto de vista computacional, se
pretendermos uma estimativa
rigorosa de <D(r™)>, pois obriga
a que se percorra todo o espago
configuracional disponivel. Além
disso, o método implica o
cdculo explicito do numerador
¢ denominador da expressio
).

A fungdo de distribuigdo
p(x) da expressio (3) é, como
vimos, arbitrdria. No entanto, as
configuracdes que mais contri-
buem para a média sdo as de
maior probabilidade. No equi-
librio termodindmico a proba-
bilidade de cada configuracio,
no ensemble candnico, é dada
pela distribui¢éo de Boltzmann:

e l'ﬁU(r N )J
‘ru-j'e::l‘ﬁU(r My Je® ®)

}p@N)=

Parece 6bvio, entdo, que o “jogo”
deve ser viciado de modo a gerar
configuragdes ndo uniforme-
mente, mas de acordo com a dis-
tribuicdo de Boltzmann. Utili-
zando esta distribui¢do na ex-
pressdo (4) e aplicando-a na
expressao (1) é facil concluir
que:
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Tmax
>D(H O

max =]

DMy~

se notarmos que o integral do
denominador de (8), designado
por integral configuracional, é
uma constante para um dado
sistema, volume e temperatura.

Assim, escolhendo con-
figuragdes com probabilidade pro-
porcional ao factor de Boltzmann,
0 espago configuracional vai ser
preferencialmente percorrido
nas zonas de maior proba-
bilidade e a convergéncia de (9)
¢, obviamente, mais rdpida do
que a de (7). Repare-se,
também, que, ja ndo € neces-
sdrio, como na expressdo (7),
calcular numericamente o inte-
gral configuracional, pois ele
foi simplesmente eliminado na
dedugdo da expressio (9)

Esta variante do método
de Monte Carlo foi estabelecida
por Metropolis et al. no artigo
dareferéncia [2] j4 citado na In-
troducao.

Em resumo, podemos di-
zer que no método de Monte
Carlo tradicional as configura-
¢Oes sdo geradas uniformemen-
te, mas pesadas com o factor de
Boltzmann. No método de
Monte Carlo de Metropolis, as
configuracGes sdo geradas com
probabilidade proporcional ao
factor de Boltzmann, mas pesadas
uniformemente.

(...)jogo”,ndo viciado,
da geragd@o uniforme
de configuracoes leva a
um cdlculo proibitivo,
sob o ponto de vista
computacional(...)

O problema, agora, é ge-
rar configuragdes com uma dis-

tribuigdo diferente da distribuicio
uniforme, o que estudaremos a
Seguir.

3. Metropolis em
Monte Carlo

Consideremos N molécu-
las numa caixa cidbica, de lado
L, dispostas numa configuracéo
qualquer A. Suponhamos gue
existe um processo (que serd defi-
nido mais adiante) de mover as
moléculas de modo a gerar,
com probabilidade finita, todas
as configuragdes possiveis (A, B,
C, ...)doespago configuracional
disponivel na caixa ctbica. Isto
significa que teremos transi-
¢Oes, por exemplo, do estado A
para qualquer outro estado B, e
vice-versa, gerando-se, deste
modo, um ensemble (ou
colectividade) de configura¢des
ou estados. Cada configuragio
(ou estado) ¢ definida pelos
valores dos vectores de posi¢do
das moléculas, rl‘i__i'r], | RS o

As fracgdesn, /T en,
/'t ., onde n,,n,e T sdo,
respectivamente, o nimero de
configuragdes no estado A, no
estado B e o nimero total de
configuragdes no ensemble, po-
dem ser interpretadas como as
“concentragdes das espécies” A
e B que designaremos por [A]
e [B] respectivamente.
___Assim, a transi¢do de A
para B, e vice-versa, pode ser in-
terpretada como um processo
cinético reversivel de 1* ordem:

ﬂ
—S (10)

5N

[a]

onde T A5 € Tpa sgo, respectiva-
mente, as probalidades de tran-
sicdo do estado A para o estado
B e vice-versa. Ou seja, sdo as
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“constantes de velocidade” dos
processos directo e inverso. Re-
corde-se que para uma reaccéo
quimica de 1* ordem, em que a
substéncia A se decomponha:

A —ky—-) Produtos

a respectiva velocidade € dada
por:

-‘%Lkvm

onde k, € a constante de velo-
cidade.

Ao fim de um niimero su-
ficientemente grande de transi-
¢Oes deverd atingir-se um
equilibrio dindmico em que as
“velocidades” dos processos
directo e inverso, do esquema
(10), se igualam:

[4]uqmap = [Blymea b

donde:

[A]) _7pa
[m]eq TAB (12
A equagdo (11) traduz o
principio da reversibilidade mi-
croscopica, isto €, o nlimero de
vezes que o sistema sai de um
estado B qualquer, iguala, em
média, o nimero de vezes que
0 sistema entra nesse estado.
Ou seja, no equilibrio, a fraccdo
de estados B no ensemble (a
probabilidade de B) & aproxi-
madamente constante.

O que se pretende € que
no equilibrio [A] e [B], ou seja,
as probabilidades do estado A
e do estado B, p(A) e p(B) res-
pectivamente, obedecam 2 dis-
tribui¢do de Boltzmann (8).
Portanto:

o8 e _ ol BUH)

o®) g AU

B = epl-(U(A) - D)

(13)
34

Entdo, tudo o que resta
fazer € escolher as probabili-
dades de transicéo, © A € Ty
de modo que a igualdade (13)
se verifique.

A escolha de Metropolis
foi:

SeUB)SUA) =, =c
SeU®B)>UA) ,,=cp(B)/p(A)
(14)

onde ¢ € uma constante que de-
finiremos mais adiante. E claro
que, para a mesma relagdo
energética entre os estados A e
B, as probabilidades de transi-
¢éo do estado B para o estado
A serdo:

Se U(B) < UA)
pB)
Se U(B) > U(A) T, =cC

BA

Ty, =C P(A)/
(15)

Suponhamos que U(B) < U(A)
. Entdo, de acordo com (14) e
(15):

Tpa _ colA)o(B) _o(A)
p(B)

(16)
AR t
0 que verifica a igualdade (13).
Os argumentos anteriores
mostram claramente:
1) Ao fim de um ndmero suficien-
temente grande de transicdes
deve atingir-se um equilfbrio
em que cada estado do ensemble
tem uma probabilidade propor-
cional ao factor de Boltzmann
conforme se pretendia.
2) A escolha das probabilidades
de transi¢do ndo é unica. Qual-

A aritmética
computacional no
campo real ¢ finita,
~ donde haverd um nii-
mero muito grande,
mas finito, de novas
posigoes (...)

quer conjunto de probabilidades
que verifique a igualdade (13)
pode ser considerado.

3) Para utilizar o método de Mon-
te Carlo noutros ensembles, bas-
ta introduzir em (13) as funcdes
de probabilidades adequadas ao
ensemble considerado.

4. Implementacio do
Jjogo de Metropolis em
Monte Carlo

O método de Metropolis
pode ser programado num com-
putador a partir do seguinte
algoritmo:

a)  Dar posi¢des iniciais ¥ a N
moléculas distribuidas numa
caixa ctibica (a caixa MC) de
lado L. Essas posi¢des podem
corresponder as da rede crista-
lina da substincia em estudo
(cubica de faces centradas, por
exemplo). As posicdes iniciais
definem um estado inicial, A,
caracterizado pela energia po-
tencial U(A) e densidade
numérica N/L3.

b)  Escolher, aleatoriamente,
uma molécula i do sistema:

i=int (RNG(s) * N +1) (17)

onde int representa uma fungéo
intrinseca que retorna a parte in-
teira de um ndmero decimal e
RNG(s) representa uma fungio
que retorna ndmeros aleatdrios
distribuidos uniformemente no

intervalo [0, 1[,

¢)  Deslocar, aleatoriamente, a
mol€cula i para uma nova po-
si¢do contida num subcubo R,
centrado na molécula, e com
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Figura 1. Sec¢fio da caixaMC
e do subcubo R. O estado B é
gerado a partir do estado A
deslocando, com proba-
bilidade uniforme, a molécula
i do ponto riA para qualquer
ponto r;~ daregifo sombrea-
da.

lado 2dr__ . A novacoordenada
xn(i) da molécula sera:

xn (i) = x (i) + [2% RNG(s) - 1] *dr__
(18)

com expressOes andlogas para as
outras coordenadas. dr__ € um
parametro arbitdrio, mas ajusta-
vel, designado por deslocamento
maximo (ver Figural). Mais adi-
ante discutiremos a sua escolha.
A aritmética computacional no
campo real é finita, donde haverd
um numero muito grande, mas
finito, de novas posicgdes, N »
dentro do subcubo R. Dado que
a geracdo de novas posicdes é
uniforme, a probabilidade de
cada uma € 1/N_.

d)  Aodeslocar-se a molécu-
la i para uma nova posig¢do, de-
fine-se um novo estado, o
estado B, caracterizado pela
energia potencial U(B). Por ou-
tras palavras, gera-se uma nova
configuragdo para o sistema
(ver Figural). Entdo:

Calcular 4Ugs=TUB) - TU(A).,

Se AlTg, £ 0 ento

U(B) £ TU(A) e aceita-se a
configuragdo B como um novo
elemento do ensemble. Tal
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corresponde  probabilidade de
transicdo:

Tap == 1/Ng

de acordo com a equacio (14).
Definimos, assim, a constante c.

Senao

U(B) > U(A) e a configuracao B
serd aceite com probabilidade:

P(B) o(d) = exp [-6 (TB)-UA))]
= exp [-F AUg,]

Para isso, gera-se um nimero
aleatério & < RNG (s):

Se exp [F AlTps] » & entdo

Aceita-se a configuracdo
B como um novo elemento do
ensemble.

Sendo

Rejeita-se a configuracéo
B e considera-se a configuragdo
anterior, A, como um novo ele-
mento repetido do ensemble.
Tal corresponde, afinal, a pos-
sibilidade do sistema permane-
cer no mesmo estado.

Note-se que, por este
processo, a nova configuracdo
B €, na verdade, escolhida com
probabilidade exp(-BAU, ). De
facto, para uma distribuicao
uniforme no intervalo [0, 1[, a
probabilidade de obter um
numero no intervalo [0,exp(-
BAU,, ) ] é precisamente exp(-
BAU,,). A Figura 2, ilustra o
processo de aceitagdo ou rejei-
¢ao da configuracdo B. Dela se
pode concluir que a nova con-
figuracdo € aceite com proba-
bilidade:

min[ 1, exp (-BAU,,) ]

Aceitar
sempre

1 Rejeitar |

Aceitar

> g’l

Ayus, ay

Figura 2. Aceitagfio ou rejei¢fo dos deslocamentos moleculares numa
simulagfio de Monte Carlo.
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onde min representa uma fun-
¢d0_que retorna o minimo de
dois valores.

Repare-se, também, que a pro-
babilidade de transicdo do es-
tado A para o estado B é, de
acordo com a equagdo (14):

T =CP(B)/p(A)

que ndo € mais do que a proba-
bilidade do acontecimento con-
junto: geragdo do estado B
(cuja probabilidade & c=1/N,)
seguida da aceita¢do definitiva
de B (cuja probabilidade ¢
P(B)/p(A) ). A probabilidade
total €, entdo, o produto dessas
duas probabilidades.

e)  Repetiro processo, a par-
tir da dltima configuracio con-
siderada, durante n, passos
(para gerar novos estados ou
estados repetidos) até que se
atinja o equilibrio.

) Continuar durante mais
N passos necessdrios para ob-
ter uma boa estatistica.

g)  Calcular as médias das
propriedades configuracionais
sobre as n  configuragdes do
sistema.

Os nimeros n_ e n, de-
pendem do tipo do sistema em
estudo. Para sistemas simples
sdo, tipicamente, da ordem de
10° - 10°. O nidmero de molé-
culas N no modelo €, geral-
mente, da ordem de 103,
Vejamos, agora, a escolha do
pardmetro de deslocamento mé-
ximo dr__ . Se o seu valor for
muito pequeno € evidente que
uma grande frac¢do de novas
configuragGes serfio aceites, uma
vez que € pouco provével que o
correspondente deslocamento de
uma molécula conduza a uma
sobreposi¢éo com qualquer ou-

36

tra das moléculas do sistema.
No entanto,o0 espago con-
figuracional serd deficiente-
mente explorado. Se, pelo
contrdrio,o deslocamento for
muito grande tal conduzird a
uma rejei¢do da maioria das
configuragdes geradas, pois as
sobreposi¢des das moléculas
serdo muito provaveis. A expe-
riéncia indica que dr__deve ser
escolhido de modo a que a taxa
de aceitacdo seja da ordem de
50%. Para tal, o pardmetro é
ajustado durante a execugfio do
programa controlando a taxa de
aceitagdo [9].

Um outro aspecto impor-
tante, diz respeito ao cilculo de
AU, , naalfnea d) do algoritmo.
Note-se que nédo é necessario
recalcular a energia potencial
total da configuragdo B, apenas
as alteracdes associadas com a
molécula que se desloca, i. A
variagdo da energia potencial é
determinada computando a
energia de interacgio da molé-
culaicom as restantes molécu-
las, antes e depois do desloca-
mento:

(7% (#)

onde o potencial u(rij) é suben-
tendido como um potencial efec-
tivo [6,9]. O cdlculo da energia
potencial € normalmente realiza-
do impondo condi¢bes de fron-
teira periédicas ao sistema [6, 9].

Uma préitica usual em
Monte Carlo € seleccionar as
moléculas sequencialmente (por
ordem dos fndices moleculares,
1=1,2,3,...),emvez de o fazer
aleatoriamente como indicado
na alinea b) do algoritmo. Esse
processo diminui a quantidade
de niimeros aleatérios gerados

¢ € um método igualmente
vélido para gerar as novas con-
figuracdes [9].

Uma simulag8o por Mon-
te Carlo € medida em ciclos,
sendo o ciclo um conjunto de
N movimentos sequenciais ale-
atérios. Como N é o niimero de
moléculas na caixa, o tempo de
execucdo de um ciclo de Monte
Carlo deve ser comparavel ao
tempo de um passo de
integracdo no método da
Dindmica Molecular [6], onde
todas as particulas se movem si-
multaneamente,

A generalizacéo do mé-
todo a outros ensembles
estatisticos ¢, agora,
muito simples. Basta
introduzir, nas
probabilidades de transi-
¢do, as distribuicées de
probabilidade apropria-
das e considerar, no
algoritmo, as flutuacoes
adicionais de algumas
propriedades.

Por dltimo, uma palavra
de alerta sobre o gerador de nu-
mero aleatérios, indispensdvel
no método de Monte Carlo.
Qualquer linguagem de progra-
magdo possui, em geral, na sua
biblioteca de fung¢des, um
gerador de nimeros aleatdrios.
Mais propriamente, de nimeros
pseudo-aleatdrios, pois eles sdo
gerados deterministicamente.
Deste modo, cada gerador tem
um periodo préprio, isto é, apés
uma determinada quantidade de
nimeros gerados (o periodo), a
sequéncia repete-se e pode
apresentar correlagdes que
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. venham a manifestar-se como
efeitos ficticios. Assim, &
* fundamental que, por um lado,
a distribui¢do dos niimeros seja,
de facto, uniforme e, por outro
lado, que o periodo seja
suficientemente grande. Embo-
ra, actualmente, os geradores
fornecidos obedegam a rigoro-
sos testes [4,13] é conveniente
estarmos alertados para este
facto. Um bom exercicio serd
sujeitarmos o gerador utilizado
a testes de confianga, espe-
cialmente em trabalhos de
investigagdo.

5. Generalizacio do
método de Monte Carlo

O algoritmo anterior
mantem o volume V, o nimero
de moléculas N e a temperatura
T constantes. Assim, gera um
conjunto de configuracées (ou
estados) pertencentes ao
ensemble (ou colectividade)
canénico (N, V, T) [9, 11] onde
a propriedade que flutua,
através dos deslocamentos das
moléculas, € a energia do siste-
ma. A generaliza¢do do método
a outros ensembles estatisticos é,
agora, muito simples. Basta
introduzir, nas probabilidades de
transi¢do, as distribui¢des de pro-
babilidade apropriadas e conside-
rar, no algoritmo, as flutuacdes
adicionais de algumas proprie-
dades. Assim, por exemplo,

¢ No ensemble isotérmico-
-isobdrico (N, p, T) as proprieda-
des termodinimicas que se man-
tem constantes sdo o nimero de
moléculas, a pressdo p e a tempe-
ratura, Isto significa que além das
flutuacdes da energia, através dos
deslocamentos das moléculas,
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Interior do casino
de Monte Carlo,
no Mdnaco

teremos de considerar as flutuaces
do volume e as variacdes da ener-
gia associadas. Pois bem, no
correspondente algoritmo de
Monte Carlo teremos de impor,
também, variagcbes aleatdrias
do volume e aceitd-las, ou
rejeitd-las, de acordo com a lei
de probabilidade estabelecida
pela Mecénica Estatistica [5, 9,
14]. No entanto, o raciocinio é
perfeitamente andlogo ao que
vimos para os deslocamentos
aleatdrios das moléculas.

® No ensemble grande-
-candnico (U, V, T) as proprie-
dades termodinimicas que se
mantém constantes sdo o
potencial quimico U, o volume
¢ a temperatura. Entdo, o
nimero de moléculas do
sistema flutuard. No correspon-
dente algoritmo de Monte Carlo
teremos de impor variagdes (au-
mento ou diminuigio) aleatdrias
do nimero de moléculas e aceitd-
las, ou rejeitd-las, de acordo com
a lei de probabilidade apropria-
da [5, 9]. '

O sistema de esferas
rigidas é de grande
interesse tedrico e prdtico,
DOIs constitui um sistema
de referéncia para a teoria
das perturbagées (...)

Supusemos as moléculas
monoatomicas. A generaliza¢io
do método a moléculas
poliatémicas terd de considerar,
também, os graus de liberdade
rotacionais e internos, pois,
nesses casos, a energia do
sistema depende ndo s6 das
posigdes dos centros de massa
das moléculas (graus de li-
berdade translacionais), mas
também das suas orientacdes
relativas, dos comprimentos e
dos angulos das ligacdes
quimicas. Numa aproximacdo
cléssica, tudo o que hd a fazer
¢ complementar o algoritmo de
Metropolis anterior com deslo-
camentos aleatérios das orien-
tagOes moleculares relativas e dos
comprimentos e dngulos intra-
moleculares [9, 11]. A aproxi-
magao cldssica € vélida para a
maioria dos sistemas com inte-
resse quimico no que respeita a
graus de liberdade trans-
lacionais e rotacionais [6]. O
mesmo néo ¢ verdade, em geral,
para graus de liberdade
vibracionais. Neste caso, teremos
de recorrer a correcgdes quénticas
Oou a um tratamento totalmente
quantico [9]. No entanto, os
fundamentos do método de Monte
Carlo continuam, essencialmente,
0S MEesmos.

O método de Monte Carlo
foi, também, generalizado aos
ensembles adiabdticos [14-16].
Estes ensembles correspondem,
como o préprio nome indica, s
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situagdes experimentais onde
nz”{oj:exista troca de calor com o
exterior. Tais sistemas sdo ca-
racterizados por manterem
certos tipos de energia constan-
tes. Entre eles temos: o ensem-
ble microcanénico (N, V, E)em
que o volume, ndmero de
moléculas e energia interna, E,
se mantém constantes (sistema
isolado); o ensemble isoen-
talpico-isobdrico (H, p, N) em
que a entalpia H, pressdo e nt-
mero de moléculas se mantém
constantes. Experimental-
mente, este Ultimo ensemble
corresponde a um sistema com
paredes adibadticas, ndo-rigidas
e fechadas.

Curiosamente, o ensemble
microcandnico foi o primeiro 2
ser tratado pelo método da Din4-
mica Molecular, em 1957 [6],
mas dos tltimos a ser abordado
por Monte Carlo. Isso deve-se
dificuldade do tratamento numé-
rico da respectiva fungiio de dis-
tribui¢fio de probabilidade (que
€ expressa em termos da fungio
8 de Dirac). A distribuicéo de
probabilidade €, como vimos,
fundamental para o método de
Monte Carlo, mas nio tem
qualquer papel operacional no
método da DinAmica Molecular.
Contudo, o raciocinio da aplica-
¢do do método de Monte Carlo
aos ensembles adiabaticos é
€xactamente 0 mesmo que vimos
para os outros ensembles.

Finalmente, é de notar
que a simulagio de um sistema
de esferas rigidas é parti-
cularmente simples por Monte
Carlo. No caso da sobreposicio
de duas moléculas a variagio da
energia potencial € infinita e
positiva com exp (-BAU, ,) = 0,
logo essas configura¢des serdo
imediatamente rejeitadas.
Todas as transi¢des que ndo
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envolvam sobreposi¢cdes serdo
imediatamente aceites, pois a
energia potencial serd nula e,
entdo, exp (-BAU,,) = 1. O sis-
tema de esferas rigidas € de
grande interesse tedrico e
prético, pois constitui um
sistema de referéncia para a te-
oria das perturbacgdes, essenci-
al para o cdlculo de energias
livres absolutas por exemplo.
Por outro lado, € interessante
referir que o estudo desse
sistema demonstrou, pela pri-
meira vez, a capacidade de des-
coberta da simula¢do compu-
tacional: a da existéncia de uma
transicdo de fase sélido-fluido
para sistemas de esferas rigidas
[17]. )

6. Comentarios Finais

Ao longo deste artigo, ten-
tdmos dar uma explica¢io do
método de Monte Carlo que nos
parece suficientemente simples,
e rigorosa, para que qualquer es-
tudante de Ciéncias (com as ba-
ses apropriadas de Analise
Infinitesimal, Estatistica e Pro-
gramagao) possa executar pro-
gramas de Monte Carlo sem os
utilizar como uma “black box”.

Queremos sublinhar que
se trata apenas de uma explicacio
do método e ndo da sua demons-
tragdo. Por exemplo, ndo prova-
mos que o “jogo viciado” de
Metropolis conduz, de facto, a
um equilibrio em que cada esta-

- do ocorre com uma probabi-

lidade constante proporcional
ao factor de Boltzmann. Mas
essa demonstragdo, como
referimos, € do Ambito da teoria
das cadeias de Markov que
quisémos evitar na presente
explicacdo. No entanto, demos
algumas nogdes dessa teoria num
artigo prévio [8].

O progresso cientifico
processa-se do imperfeito para
o mais perfeito. Como tal,
parece-nos que as matérias
mais complicadas devem ser
introduzidos da forma mais
simples possivel, muitas vezes
grosseira, procurando as suas
raizes intuitivas. Mas cuidado,
para que isso tenha sucesso é
necessirio, em geral, que os
alunos possuam as bases neces-
sérias para apreenderem novos
conceitos. H4 um certo nivel
minimo que néo pode ser dimi-
nuido. De contrdrio, na tenta-
tiva de simplificar demasiado,
podemos cair em exemplos
que sejam perversos, no sentido
de baralharem mais do que
esclarecerem.

O progresso cientifico
processa-se do imper-
Jfeito para o mais perfei-
to. Como tal, parece-nos
que as matérias mais
complicadas devem ser
introduzidos da forma
mais simples possivel,
muitas vezes grosseira,
procurando as suas
raizes intuitivas.

Nado compreendemos o
actual sistema curricular, em que
determinadas precedéncias sdo re-
comendadas, mas no so obriga-
térias. Como pode dominar-se a
Mecénica Quéntica sem um conhe-
cimento prévio de fungdes comple-
xas ¢ andlise de Fourier? Como
pode desenvolver-se a Mecanica
Estatfstica sem uma prética da de-
terminagdo de extremos condicio-
nados de fungGes? Como pode pla-
near-se devidamente a sfntese de
um composto quimico sem nogdes
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~ de Cinética Quimica, Termodi-
ﬁémica ¢ Anélise Quimica? De
" facto, ninguém dominari o
piano sem um paciente e pro-
longado solvejo!

O método de Monte Car-
lo é, actualmente, uma técnica
poderosa no dmbito da Mecani-
ca Estatistica e de outras 4reas
cientificas. Como tal, deve per-
tencer a “caixa de ferramentas”
de, pelo menos, qualquer
quimico ou fisico. No nosso
Laboratério de Simulagdo
Molecular aplicamo-lo a vérios
estudos como, por exemplo, de-
terminagdo dos diagramas de
fases de diferentes substincias,
adsor¢do de moléculas organicas
em eléctrodos de metais nobres
e formacdo de monocama-
das automontadas de tiés em
eléctrodos de ouro.

Como em qualquer traba-
lho escrito serdo os leitores, em
especial os estudantes, a decidi-
rem sobre a utilidade € a peda-
gogia do presente artigo. Com a
certeza, porém, que quaisquer
criticas, sugestdes ou pedidos de
esclarecimento serdo sempre
bem-vindos.

Finalmente, ndo queremos
deixar de referir o termo
“ensemble” que utilizdmos ao
longo do artigo. Alguns autores
portugueses utilizam os termos
equivalentes: “conjunto”, “‘colec-

Grace Kelly, actriz que participou em
vérios filmes de Hitchcock.
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tividade” ou “assembleia”. N6s
preferimos a designagdo
“ensemble”. De facto, trata-se de
um neologismo praticamente
utilizado em qualquer lingua,
pelo menos nos meios da Simu-
lagdo Molecular e da Quimica
Computacional.
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