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Resumo

O presente trabalho representa o culminar duma investigacao sobre o crescimento de
filmes pela adsorcao irreversivel de nanoparticulas. O problema é abordado numa pers-
pectiva mais fundamental, onde apenas sao considerados detalhes geométricos (dimensoes
das particulas e dos padroes de adsor¢ao nos substratos). Estuddmos a sua influéncia na
morfologia e na cinética da formacao dos depdsitos. Recorremos as simulagoes computa-

cionais pelo método de Monte Carlo para descrever a formacgao dos materiais.

Estudou-se o processo de crescimento de filmes em condicoes de nao equilibrio, onde
a adsorcao das particulas sobre o substrato é irreversivel. Este tipo de adsorcao é uma
correcta descricao de sistemas onde a difusao e a desadsorcao das particulas nao ocorrem
na escala temporal da experimentacao. O processo é simulado pelo modelo de adsor¢ao
sequencial aleatoria. Nele, as particulas assumem a forma de discos e a interaccao entre as

particulas é limitada ao seu volume. Consideraram-se apenas depdsitos em monocamada.

Um dos factores analisados foi a distribui¢ao de tamanhos das particulas. Estas foram
caracterizadas por uma distribuicao Gaussiana truncada, com dispersoes até 20%. Outro
factor foi a funcionalizacao dos substratos através da presenca de zonas selectivas de

adsorcao das particulas.

Investigou-se separadamente a formacao destes depdsitos em substratos regulares e
em substratos pré-padronizados (funcionalizados). No que diz respeito a adsorgdo em
substratos regulares, estudou-se a influéncia da dispersao de tamanhos das particulas na
morfologia final dos filmes e também na cinética da sua formacao. Para descrever a estru-

tura dos depdsitos, estimaram-se propriedades como a cobertura limite, as dimensoes das
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particulas adsorvidas e as distancias entre as particulas depositadas. Para a descricao da
cinética, analisou-se a aproximacao da cobertura ao seu valor limite. Foi possivel identifi-
car uma transicao entre dois regimes cinéticos, mesmo para valores pequenos da dispersao
dos tamanhos das particulas, e constatar que esta tem uma dependéncia funcional com a
dispersao em lei de poténcia.

No que respeita a formacao de filmes em monocamada em substratos funcionaliza-
dos, considerou-se a influéncia de limitar a adsorcao das particulas a zonas bem definidas
(células) e distribuidas de forma regular no substrato. Por simplicidade, considerou-se
um padrao de células quadradas de iguais dimensoes, distribuidas uniformemente numa
geometria de rede quadrada. Dois parametros caracterizam estes padroes: a dimensao
das células e a distancia entre estas. Apresentaram-se resultados da morfologia dos depé-
sitos formados em substratos cuja separacao entre as células nao permite interaccao com
particulas adsorvidas em células vizinhas. Deste modo, a interaccao entre as particulas
¢é limitada as que adsorvem na mesma célula. A presenca de um padrao permite uma
selectividade de tamanhos das particulas adsorvidas diferente da obtida em substratos
regulares. O efeito conjugado da dimensao das células e da dispersao dos tamanhos das
particulas permite uma influéncia reguladora quanto ao nimero de particulas adsorvidas
em cada uma dessas zonas. Pela ac¢ao dos mesmos factores, novas estruturas surgem nos

materiais assim construidos.



Abstract

The present work is the result of the investigation on film growth through the ir-
reversible adsorption of nanoparticles. The problem is approached from a fundamental
perspective where only geometrical features are considered (particles size and adsorption
patterns on the substrates). We studied their influence on the morphology and on the
formation kinetics of the deposits. To give a more realistic description of the growth of

such films, we resort to kinetic Monte Carlo simulations.

We study the film growth under non-equilibrium conditions, where adsorption of par-
ticles on the substrate is irreversible. This type of adsorption is a correct description
of systems where the diffusion and desorption processes does not occur within the ex-
perimental timescale. The process is modeled using the random sequential adsorption
model. In the present model, particles consist of discs and the interaction is limited to

their excluded volume. Only monolayer deposits are considered.

One of the factors to be considered regards the particles size distribution of adsorbing
particles. We assumed a truncated Gaussian distribution with dispersions up to 20%. The
other factor was the functionalization of the substrate through the presence of selective

adsorption areas.

We studied the formation of deposits on regular and on pre-patterned substrate (func-
tionalized) separately. With respect to adsorption on regular substrates we studied the
influence of the size dispersion in the morphology of the films and the kinetics of their for-
mation. To describe the structure of deposits we estimate some properties as the jamming

coverage, the particle size and the distance between adsorbed particles. For a description
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of the kinetics, we analyze the approach of the coverage to its jamming value. It was
possible to identify a transition between two kinetic regimes, even for small values of the
size dispersion, and that this transition varies with the value of the dispersion of particles
sizes.

Regarding the formation of monolayer films on functionalized substrates, we considered
the effect of limiting particle adsorption to well defined and regularly distributed areas
on the substrate (cells). For simplicity, we considered a pattern of equal size square cells
in a square lattice array. Two parameters characterize these patterns, the size of the
cells and the distance between them. We present results of film morphology formed in
substrates that are characterized by cell-cell separation that limit particle interaction to
the ones previously adsorbed in the same cell. The pattern allows different size selection
from that given by a regular substrat. The combined effect of cell size and size dispersion
allows control of the number of particles adsorbed in each of these adsorbing areas. By

the action of these factors, new interesting structures arise in the materials.



Prefacio

O mote central desta tese é o estudo, por métodos computacionais, de sistemas de
muitos corpos que evoluem entre diferentes estados em condicoes de fora de equilibrio.
Algumas das propriedades resultam do efeito cooperativo entre muitas particulas. Um
estudo baseado numa perspectiva de Fisica Estatistica fornece uma descricao destas pro-

priedades e da correspondéncia com as interaccoes microscopicas.

O problema especifico deste trabalho refere-se ao crescimento de filmes de nanoparticu-
las em monocamadas, em condigoes que levam a adsorcao irreversivel destas no substrato.
Estes depdsitos sao de interesse devido a razoes tecnoldgicas e cientificas. Compreen-
der como controlar as estruturas desses depositos e a cinética da deposicao sao os temas

centrais da investigagao nesta area.

Recentes desenvolvimentos em métodos litograficos permitem a construgao de super-
ficies que exibem heterogeneidade na interaccao com as particulas, de tal modo que a
adsorcao sé ocorre em determinada areas. Criam-se padroes de adsorcao com caracte-
risticas muito interessantes, como a regularidade, as dimensoes inferiores ao micron e a
reprodutibilidade dos mesmos. A utilizacao de substratos pré-padronizados para o cres-
cimento de monocamadas potencia o controlo sobre a morfologia e sobre a cinética do
crescimento. A compreensao da forma como estes padroes controlam as propriedades

finais dos depdsitos ainda esta pouco aprofundada.

Investigacao existente nesta area considera a adsorcao de particulas do mesmo tama-
nho. No entanto, nanoparticulas produzidas experimentalmente sao tipicamente caracte-

rizadas por uma dispersao de tamanhos. A sua inclusao no estudo leva a um tratamento
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mais realista do processo de formagcao de filmes de nanoparticulas em monocamada. Na
nossa investigacao, aproximamos o processo de adsorcao pelo modelo conhecido como

adsorcao sequencial aleatoria.

No que respeita a organizacao desta tese, a mesma esta dividida em cinco capitulos.
O Capitulo 1 introduz a motivacao relativa ao estudo do problema do crescimento de
filmes de particulas em monocamada, com base em metodologias da Fisica Estatistica.
Posicionamos os estudos computacionais quanto as contribui¢oes para a compreensao do
mundo natural. Concluiremos esta motivacao através da descricao histérica da evolucao do
estudo do problema, legitimando os objectivos especificos da nossa investigacao - estudar
a influéncia da distribuicao de tamanhos das particulas na estrutura e na cinética do
filmes e a utilizagao de substratos funcionalizados como forma de permitir controlar as
propriedades finais destes depdsitos, tendo em consideracao particulas com distribuicao

de tamanhos.

O Capitulo 2 consagra alguns tépicos importantes no dominio da Fisica Estatistica.
Em primeiro lugar, discutimos a pertinéncia da Fisica Estatistica para o estudo de siste-
mas de muitos corpos. De seguida, apresentamos algumas consideracoes importantes no
desenvolvimento de modelos estatisticos para o estudo de sistemas fisicos, como variaveis
e processos estocasticos e a equacao mestra (para a descricao da evolugao dos sistemas).
Distinguimos entre sistemas em condicoes de equilibrio e fora de equilibrio e quais as cor-
respondentes consideracoes no que respeita a estimativa das propriedades observaveis que
descrevam o comportamento destes. Finalmente, justificAmos a adequacao duma descri¢ao

probabilistica do processo de adsorcao.

No que concerne ao Capitulo 3, debatemos algumas ideias na aplicagao do método de
Monte Carlo. Apds uma breve descrigao historica da sua génese, exemplificimos algumas
aplicagoes do método de Monte Carlo Standard (integragoes de fungoes e modelo de Ising).
Ao longo destes exemplos, definimos conceitos importantes (como passos de Monte Carlo)
e ilustramos as amostragens simples e por importancia. Seguidamente, discutimos algumas

questoes quanto a aplicacao do método de Monte Carlo cinético - utilizado ao longo



da investigacao. Debatemos a relevancia das condigoes de fronteira na elaboracao de
modelos computacionais. No final, exemplificAmos algumas limitacoes do método, nas

quais incluimos as de natureza computacional.

No Capitulo 4, apresentamos o nosso estudo quanto ao crescimento de filmes em mo-
nocamada em substratos que denominamos de regulares. Este substratos caracterizam-se
pela homogeneidade, em toda a sua extensao, na adsorcao das particulas. Servem os
resultados obtidos para descrever a influéncia da adsorcao de particulas com distribuicao
de tamanhos na morfologia das monocamadas e na cinética do processo. Procuramos
descrever a morfologia dos depdsitos resultantes através de estimativas do valor da cober-
tura limite, da distribuicao dos tamanhos das particulas adsorvidas e da distribuicao da
distancia entre particulas. Ainda neste capitulo, estudamos a aproximacao da cobertura

ao seu valor limite, para uma compreensao da cinética do problema.

Relativamente ao ultimo capitulo, descrevemos os principais resultados obtidos no
estudo da adsorcao das particulas com distribuicao de tamanhos em substratos que exibem
um padrao de adsor¢ao. O nosso objectivo foi compreender a influéncia da presenca de
diferentes padroes de adsorcao e da distribuicao de tamanhos das particulas na estrutura
final dos filmes. Estimamos propriedades como a cobertura limite, o niimero médio de
particulas adsorvidas em cada célula caracteristica do padrao e o raio médio das particulas
adsorvidas. Analisdmos também a distribuicao de tamanho das particulas adsorvidas, do

niumero de particulas adsorvidas em cada célula do padrao e da distancia entre as mesmas.
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bom porto.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O presente capitulo visa fundamentar a escolha do tema estudado nesta tese. No
mesmo, iremos destacar os principais topicos de interesse tecnolégico, tedrico e computa-
cional. Faremos uma introducao ao problema fisico, contextualizando-o através da histéria
da evolugao do seu estudo. Finalmente, apresentaremos os objectivos que pretendemos

atingir com esta investigacao.

Encontramo-nos na era da nanotecnologia. As aplicacoes tecnoldgicas procuram re-
correr a blocos de construcao de dimensoes lineares cada vez mais reduzidas, estimulando
o interesse pela utilizacao de particulas de dimensoes inferiores as das tradicionais par-
ticulas coloidais (micron a submicron), isto é, de dimensoes até as nanoparticulas [1, 2].
Os depositos de particulas coloidais, de tao reduzidas dimensoes, em monocamada ou
multi-camadas sao importantes num grande nimero de aplicagoes, como cristais fotoni-
cos [3, 4, 5], quantum dots [6, 7], catdlises heterogéneas [8, 9] e sensores [10]. Compreender
e controlar a estrutura final de tais depdsitos é, sem duvida, um dos principais tépicos

que orientam a investigacao neste campo [1, 11].

Apesar do interesse tecnoldgico, a nossa motivacao é mais direccionada numa pers-

pectiva fundamental da formacao destes materiais. Interessa-nos estudar as estruturas
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resultantes e a cinética de formacao destes depdsitos. A motivacao do presente estudo
prende-se com a compreensao de quais factores permitem o controle das caracteristicas dos
depodsitos finais. Muitas das propriedade dos materiais, incluindo os filmes de nanopar-
ticulas em monocamada, resultam de efeitos cooperativos entre o conjunto de particulas
que os constituem. Desejamos investigar de que forma os conceitos microscopicos podem

conduzir a compreensao das propriedades dos objectos macroscopicos.

Foi ha dois séculos que o estudo das propriedades de sistemas macroscépicos, formados
por um elevado numero de particulas, se estabeleceu como objecto da Termodinamica.
Assumindo que estes sistemas se encontravam em equilibrio, estabeleceram-se relagoes sim-
ples sobre parametros macroscopicos, como por exemplo, pressao, temperatura, volume,
entropia e energia. Destas relagoes estavam excluidas quaisquer consideragoes sobre as

particulas constituintes dos sistemas.

No inicio do século passado, a teoria corpuscular da matéria comegou a ser aceite. Na
mesma altura, a formulacao da Mecanica Quantica complementou a Mecanica Classica
na descricao das interaccoes consideradas elementares, inclusivamente de tao pequenas
particulas como atomos e os seus constituintes. A conjugacao destes dois adventos impul-
sionou a Fisica a procurar explicagoes para o comportamento de sistemas macroscopicos
no reino do atomo. O principal interesse sao as propriedades que caracterizam os siste-
mas macroscopicos, pelo que o conhecimento detalhado do comportamento individual de
cada atomo ou molécula que compoe o sistema forneceria a compreensao desejada para os
problemas. Ja existe conhecimento suficiente das interaccoes fundamentais entre dtomos
e moléculas. No entanto, o nimero de particulas envolvidas ¢ muito grande para qualquer
sistema macroscépico, ~ 10%. Deste modo, um tratamento deterministico das interaccoes
entre as particulas esta fora do alcance do poder de calculo mesmo do computador mais
avancado. Embora a descricao da Mecanica Cléssica seja deterministica, a complexidade
da maioria dos sistemas leva a uma abordagem na qual a maioria dos graus de liberdade
microscopicos é tratada como ruido (varidveis estocasticas, ou seja, que apresentam valo-

res verdadeiramente aleatérios) e apenas algumas varidveis sao analisadas com uma lei de
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comportamento determindvel sujeita a accao deste ruido. Este método foi utilizado por

Einstein e Langevin no inicio do século XX para compreender o movimento Browniano.

Uma aproximacao das interaccoes das particulas através de uma descricao probabi-
listica, diminuindo o detalhe das interaccoes, é preferivel. O estudo de sistemas fisicos
aproximados através de descricoes probabilisticas é o objecto de estudo da Fisica Estatis-
tica. Dado o elevado ntiimero de graus de liberdade dos modelos, o tratamento analitico
é possivel em poucos exemplos. Para os outros exemplos, a computagao (em especial
através do método de Monte Carlo) revela-se uma ferramenta poderosa para o estudo
destes sistemas - com elevado nimero de graus de liberdade e aproximados por descrigoes

probabilisticas.

O estudo do mundo natural com recurso a métodos computacionais é algo recente na
historia da ciéncia. A fisica ou filosofia natural comegou como uma ciéncia puramente
teorica. Esta abordagem da compreensao do mundo natural encontrava uma limitacao no
que respeita a validacao do conhecimento por ela gerado. A dificuldade estava em saber
se o conhecimento realmente é natural, intrinseco a Natureza. A dado momento, a expe-
rimentagao passou a ser aceite como o método de validagao do conhecimento gerado por
todas as ciéncias, incluindo a Fisica. A experimentacao também tem as suas limitacoes,
tais como conseguir preparar as suas amostras, limitar os factores intervenientes ou dispor

da instrumentacao necessaria para medir as propriedades desejadas.

O estudo de sistemas fisicos com recurso a computacdo (simulagdo computacional)
pode prestar um importante contributo face a estas limitagoes da experimentacao e assim
contribuir também para a validagdo do conhecimento. Complementar a experimentacao
nao é o unico papel deste tipo de investigacao. A simulacao também pode validar co-
nhecimento, testando os resultados de teorias e das correspondentes aproximacoes. Até
este ponto da nossa argumentacao, pode parecer que a simulagao é uma abordagem de-
pendente da experimentacao ou da teoria face ao conhecimento do mundo natural. A
computacao assume um estatuto equivalente ao das outras abordagens. Atingiu tam-

bém a auto-suficiéncia, criando e resolvendo os seus proprios problemas. A visdao de
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Figura 1.1: Diferentes abordagens da Fisica e as suas inter-relac¢oes, de acordo com Binder
e Landau [12].

D.P.Landau e Kurt Binder [12], presente na fig. 1.1, exprime com simplicidade a cumpli-
cidade do relacionamento entre as trés abordagens ao conhecimento do mundo natural -
teoria, experimentacao e computacao. Personificando, a descricao mais aproximada da
inter-relacao entre as trés abordagens serda do tipo simbidtica mutualista e nao do tipo

comensalista.

A investigacao pela simulacao computacional ocupa um espago proprio no grande ob-
jectivo da Fisica - a compreensao de propriedades e processos fisicos o mais completa
possivel. Nao a devemos entender como uma abordagem que ird substituir as outras, mas
antes complementar. Através da computagao, podemos atingir um controle perfeito das
condicoes e processos a que um sistema esta sujeito. E tdo simples como um ligar e desli-
gar e, assim, determinar a preponderancia de cada processo ou condi¢ao nas propriedades
finais do sistema. Ao mesmo tempo, permite-nos um conhecimento do detalhe microsco-
pico do sistema. E ainda possivel realizar investigagoes que experimentalmente nao sao
de todo desejaveis; por exemplo, estimar a poténcia de uma bomba nuclear. Quais os
problemas a estudar? Inimeros. E necessario saber escolher e criar o modelo adequado,
através das devidas aproximacoes. Trata-se, inquestionavelmente, uma area com gran-
des potencialidades. A utilizacdo do computador pessoal estd disseminada por toda a

sociedade. Num futuro muito breve, o computador serd totalmente universal. O poder
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de computagao aumenta a um ritmo alucinante. Estes dois factores combinados levam
a que este método de investigacao cientifica se torne mais e mais poderoso, aliciante e
economicamente mais viavel.

Apresentada a motivacao para o estudo computacional de sistemas compostos de mui-
tos corpos (no nosso caso particular, o crescimento de filmes em monocamada em subs-
tratos funcionalizados), apresentaremos de seguida uma revisao histérica da evolugao do

estudo do nosso problema.

1.2 Estado da arte

Na busca pela compreensao da formacao de filmes e da respectiva interaccao das
particulas com uma superficie sélida, Langmuir propoe uma teoria onde a ocupacao do
substrato é condicionada por dois processos [13]. Estes sdo a adsor¢ao (através do qual
as particulas ficam ligadas a superficie) e o processo inverso, a desadsor¢ao. No modelo
proposto, assumem-se quatro principios: i) a adsorgao é reversivel; i7) a adsorgao apenas
ocorre até a monocamada; iii) todas as superficies sao equivalentes, de tal modo que
os lugares disponiveis para a adsor¢ao acomodam apenas uma particula; i) a adsorgao
de cada particula é independente da ocupacao de lugares vizinhos. A descricao de cada
processo é probabilistica. A adsorcao depende de uma taxa de adsorcao e da fraccao do
substrato livre para adsorver particulas. Quanto ao processo de desadsorcao, relaciona-
-se com uma taxa de desadsorcao e com a fraccao do substrato ocupada por particulas
previamente adsorvidas na superficie. Neste modelo, o crescimento de filmes sobre um

substrato é visto como um processo reversivel e a sua cinética descrita pela equacao,

df

— =ko(1—6) — k40, 1.1
= (1 - 0) — ky (1)
em que 6 é a fraccao da drea do substrato ocupado por particulas (que denominaremos

apenas de cobertura) e k, e kq sao, respectivamente, a taxa de adsorgao e de desadsorcao

de particulas por unidade de tempo.
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Figura 1.2: Cobertura de saturagao em fungao da razao entre as taxas de adsor¢ao (k,) e
de desadsorcao (kq).

Pela analise da eq. 1.1, podemos ver que existe um valor de cobertura do substrato
para o qual a taxa de variacao temporal da cobertura sera nula. Nesta situacao, pode-
mos dizer que o sistema esta em equilibrio e que a sua cobertura manter-se-a constante.
Denominaremos este valor da cobertura de cobertura de saturacao, 6., cujo valor serd
ditado pela razao entre as taxas de adsorgao e desadsorcdo, I' = ky/k,, de acordo com a

eq. 1.2, [14].

Osat = (117:_1) (1.2)

Podemos observar no gréafico 1.2 que o sistema poderd atingir uma cobertura total,
Ose: = 1, no limite quando I' — 0, ou seja, quando nao existe desadsor¢ao, k; = 0, ou

quando a taxa de adsorcao é muito superior a de desadsorcao, k, — oc.

Neste limite, podemos considerar a adsorcao irreversivel. De acordo com o modelo
de Langmuir, os sistemas descritos por este tipo de adsorcao caracterizam-se por uma

cobertura total do substrato e uma evolucao temporal da cobertura exponencial, eq. 1.3.
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O(t) =1 — e het (1.3)

Em intimeros casos experimentais de adsorcao, descreveu-se o processo como irrever-
sivel e sem difusao (por exemplo, reacgoes de polimeros [15], adsor¢ao de particulas em
membranas biolégicas [16] e de proteinas e coléides em superficies sélidas [17, 18]). Nestes
processos, as particulas nao desadsorvem, nem difundem no substrato. A luz do modelo
anterior, de Langmuir, esperava-se que os sistemas registassem uma cobertura completa.
As coberturas finais observadas diferem substancialmente da prevista, sendo aproxima-
damente 82% para reaccoes com polimeros e aproximadamente 55% no caso da adsorcao
de proteinas e coléides. Verificou-se também uma discrepancia na descricao da cinética -
a cobertura aproxima-se dos seus valores limites em lei de poténcia [19]. Como seria até
certo ponto expectavel, a simplicidade do modelo revelou-se insuficiente. Novos modelos
tornaram-se necessarios para a interpretacao dos processos de adsorcao. Para além das
evidéncias experimentais anteriores, motivadoras de estudos mais profundos, a modeli-
zacao do processo de adsorcao encerra em si outras motivagoes de cardcter puramente

tedrico.

Definido por Flory [15], o modelo da adsor¢ao sequencial aleatdria (cujo acrénimo RSA
deriva do inglés Random Sequential Adsorption) considera que as particulas sdo deposita-
das sobre um substrato inicialmente limpo, com uma distribuicao uniforme em toda a sua
area, e onde a adsorcao sé terd lugar se nao houver sobreposicao com outras particulas
previamente adsorvidas, Fig. 1.3. Este tipo de interaccao entre particulas designa-se por
interaccao por exclusao de volume, EV. E o tipo de interaccao indicado para represen-
tar situacoes em que as forcas repulsivas sao superiores as atractivas e que ocorrem num
alcance muito inferior a dimensao da propria particula. As particulas modelizadas por
interaccao de EV denominam-se de rigidas. As particulas, uma vez adsorvidas, permane-
cem fixas, nao difundindo nem desadsorvendo. Serd assim quando a interaccao entre as
particulas e o substrato resultar em adsorcoes irreversiveis, dentro da escala temporal do

estudo.
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Figura 1.3: Modelo do processo de RSA.

Para uma melhor compreensao da aplicacao do modelo de RSA, é primordial destrin-
car duas formas de interaccao entre as particulas e o substrato. A primeira é quando
as dimensoes das particulas sao similares aos locais de adsorcao do substrato, como no
modelo de Langmuir. Assim, o substrato aparece discretizado relativamente a estas. A
adsorcao das particulas ocorre como que ao longo de uma rede de lugares disponiveis.
A segunda, quando as particulas sdo de maiores dimensoes (macromoléculas ou coldides)
que as dos substratos, o nimero de lugares sobre os quais uma particula é adsorvida é
muito grande, pelo que o substrato aparece como que um continuo de locais de adsorcao.
Neste contexto, podemos adoptar uma perspectiva de adsor¢ao no continuo. No presente
estudo, apenas consideramos a adsorcao de particulas do ultimo tipo, isto é, estamos
interessados no estudo de objectos cujas dimensoes lineares sao muito superiores as dos

atomos ou moléculas constituintes do substrato.

O processo de adsorcao decorre enquanto houver areas suficientemente grandes no
substrato que ainda consigam acomodar uma particula sem que haja sobreposicao com
outras particulas previamente adsorvidas. A adsorcao termina quando a dimensao das
areas livres nao permite a adsorcao das particulas sem sobreposicao. Nesta situacao final,
atinge-se uma cobertura do substrato que se considera limite, #(c0). Se a adsorgao das
particulas for irreversivel, sem difusao destas, e o substrato for um continuo de locais de
adsor¢ao, quando a adsorcao terminar nem todo o substrato estard coberto (#(c0) # 1),
tal como é visivel na Fig. 1.4. Na caracterizacao dos depdsitos resultantes da adsorcao,

interessa descrever a morfologia destes. Propriedades como a cobertura limite e a funcao
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Figura 1.4: Configuracao de um sistema no estado de cobertura limite com dimensao
linear 100 vezes o diametro da particula.

de distribuicao radial de particulas sao de particular interesse. A cinética do processo é

descrita através da andlise da evolugao temporal destas propriedades.

As evidéncias experimentais que mostraram valores de coberturas limites diferentes das
previstas pelo modelo de Langmuir (a reacgao com polimeros [15] e a adsor¢ao de macro-
moléculas numa superficie sélida [17, 18]), resultaram em valores diferentes de coberturas
limite. De que particularidades resulta esta diferenca? Se pensarmos num polimero como
um substrato, constataremos que a adsorcao das particulas sera feita, em aproximacao, ao
longo de uma linha, ou seja, a uma dimensao. Esta observagao contrasta com a adsor¢ao

numa superficie sélida, que tera que ser entendida como um processo a duas dimensoes.

A descricao de processos de adsor¢ao a uma dimensao ja é bem conhecida. A adsorcao
de segmentos de recta de tamanho tinico, no continuo, ao longo da recta real, tende para
um valor limite da cobertura de 74,76% da superficie [20, 21, 22]. Refira-se que nao
existe contradicao com o valor anteriormente apresentado de 80%: no modelo de RSA,

as particulas interagem somente devido a exclusao de volume, mas obviamente espera-
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se que outras interaccoes também estejam presentes num sistema real, como o grau de
discretizacao dos lugares de adsorgao e diferentes tipos de interaccao entre particulas
vizinhas [15, 23, 21]. No caso continuo, unico a ser analisado no presente estudo, a
aproximacao da cobertura ao valor limite revela uma dependéncia temporal em lei de
poténcia [21].

0(c0) — O(t) ~t 1 (1.4)

O mesmo processo a duas dimensoes nao tem sido passivel de resolucao analitica; a
utilizagao de modelos computacionais para a compreensao do processo de adsor¢ao a duas
dimensoes revela-se de acrescida importancia. Uma das primeiras propostas (de Palasti)
assumia que o processo de adsorcao decorre sem correlacao entre as diferentes direccoes
espaciais. Assim, a cobertura limite em sistemas a d dimensoes corresponderia a poténcia
d do valor da mesma a uma dimensao [16, 24, 25]. A ingenuidade da conjectura acabou

por ser provada [26, 27] e a compreensao do processo por explicar.

A adsorcao de esferas rigidas em substratos a duas dimensoes, pelo modelo de RSA,
tende para uma cobertura limite de 54.70690 + 0.00007% [28], que difere do valor da
compacta¢ao maxima possivel 7/ V12 = 90,69%, em caso de esferas. Conjecturado por
Feder [19] e demonstrado por Swendsen e Pomeau [29, 30], a aproximagao da cobertura

do sistema ao seu valor de limite evolui em lei de poténcia, isto é,

Oloe) — Oy ~ L1, (1.5)

para sistemas com particulas esféricas sem dispersao de tamanhos, em que d representa o

nimero de dimensoes espaciais do sistema.

A cinética do sistema apenas apresenta este tipo de dependéncia unicamente préxima
do estado limite, ja que até a uma fracgao de cobertura do substrato de 30% (cerca de

55% do valor desta no estado limite), o comportamento é bastante diferente [31].

Os mesmo autores [19, 29, 30] confirmaram que, no modelo de RSA, algumas particulas

tenderiam a ficar em contacto. Deste modo, serd esperado que a funcao de distribuicao
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Tabela 1.1: Valores de cobertura limite e dependéncia temporal da aproximacao da co-
bertura ao seu valor de limite, para tempos assimptoticos, em sistemas com diferentes
particulas de tamanho tinico, onde e é uma medida da excentricidade das particulas.

Particulas Cobertura de limite #(co) | Dependéncia temporal
Discos 0, 5470690 = 0, 0000007 [27] 3 [29]
Quadrados alinhados 0, 562009 + 0,000004 [28] ) [19]
Quadrados nao alinhados 0,530 £ 0,001 [32] =3 [33]
Rectangulos nao alinhados e=150,552 4+ 0,001 [32] 73 [34]

¢=2(), 548 £ 0.001
e=50, 510 + 0, 005
Elipses nao alinhadas ¢=150,580 + 0, 001 [32] t73 [35]
¢=2(), 583 £ 0.001
e=5(), 536 + 0, 005

de pares, do sistema no estado limite, se caracterize por uma divergéncia logaritmica na

singularidade de contacto.

Aspectos geométricos das particulas influenciam a morfologia das monocamadas dos
filmes depositados, bem como a cinética da cobertura do sistema para tempos assimptoé-
ticos. A Tab. 1.1 mostra como a forma e a liberdade de orientacao das particulas, no caso

de particulas anisotrépicas, alteram estas caracteristicas nos sistemas.

Da analise das adsorcao de particulas de tamanho 1inico mas de formas anisotrépicas
(no caso elipses com liberdade de orientacao dos eixos), Talbot [35] sugere que o expo-
ente da lei de poténcia da cinética da cobertura do sistema nao depende apenas do seu
nimero de dimensoes espaciais. Esta ideia foi confirmada em sistemas de particulas com

distribui¢ao de tamanhos [36, 37, 38].

Tendo apresentado a motivacao para o tema estudado nesta tese e os respectivos
desenvolvimentos conseguidos pela comunidade cientifica, na proxima seccao expomos

quais os propositos cientificos e individuais que nos guiaram ao longo desta investigacgao.
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1.3 Objectivos

O nosso principal objectivo, dentro do ambito cientifico, foi descrever e compreender
a formacao de filmes finos em monocamada. Uma motivacao recente é a utilizacao de
substratos funcionalizados para permitir controlar as propriedades finais destes depdsi-
tos. Especificamente, interessou-nos estudar a influéncia da dispersao de tamanhos das
particulas na estrutura dos filmes e na cinética do seu crescimento.

Esta investigacao é o resultado da prossecucao de alguns objectivos pessoais. Preten-
diamos tomar contacto com esta area da investigacao cientifica, em especial dos fenémenos
fora de equilibrio. Interessou-nos conhecer e dominar as técnicas de investigagao associa-
das a computacao simulacional, bem como compreender as capacidades e limitacoes desta
area de investigagao. Para tal, foi necessario atingir um objectivo fulcral: desenvolver

competéncias de computacao.



Capitulo 2

Breves consideracoes de Fisica

Estatistica

2.1 Introducao

No capitulo anterior, introduzimos o problema fisico que nos propomos a estudar - o
crescimento de filmes de nanoparticulas. O estudo deste fenémeno implica a consideracao
da interaccao entre muitas particulas. Nesta seccao, faremos uma introducao a algumas
abordagens da Fisica a problemas de muitos corpos. Serao apresentadas as potenciali-
dades e limitacoes das abordagens da Mecanica Cléssica, da Termodinamica e da Fisica
Estatistica a este tipo de sistemas. Deste modo, pretende-se evidenciar a Fisica Estatistica

como adequada para abordar o problema estudado na presente tese.

Os sistemas macroscopicos exibem propriedades que nao sao explicadas pela simples
soma das contribuigdes individuais dos seus constituintes [39, 40]. O Universo, a socie-
dade, a linguagem e o corpo humano sao alguns exemplos de tais sistemas. Algumas das
propriedades emergem de efeitos cooperativos que nao seriam expectaveis dos compor-
tamentos individuais dos elementos constituintes dos sistemas. Encontramos exemplos
destas propriedades na matéria condensada, como a tensao superficial, a formacao de

padroes e a magnetizacao espontanea. Estudando as interacgoes entre muitas particulas,

13
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podemos relacionar os comportamentos macroscopicos ditos emergentes com os corres-
pondentes comportamentos microscopicos. Torna-se importante a descricao microscépica

dos sistemas.

Um sistema fisico de particulas (e o correspondente detalhe microscopico) pode ser
descrito pelas leis da Mecanica (Cldssica e Quantica), que fornecem as ferramentas para
prever o comportamento das particulas e, consequentemente, as diferentes configuracoes.
A cada diferente configuracao microscépica do sistema corresponde um microestado. A
caracterizagao de cada microestado exige a descricao completa dos parametros micros-
cépicos. Por exemplo, o microestado dum sistema classico com n particulas materiais,
num espaco a trés dimensoes, pode ser completamente descrito com a definicao de 6n

coordenadas, 3n de posicao, ¢, e 3n de momento, p.

A Mecanica Classica propoe resolver problemas que envolvam um reduzido niimero de
particulas. Através da andlise deterministica, prevéem-se comportamentos que possam
ser descritos através de equacoes diferenciais. No entanto, os sistemas experimentais
envolvem um ntimero muito elevado de particulas, da ordem de 10*. O niimero de graus
de liberdade de tais sistemas é tao elevado que o seu tratamento deterministico revela-
se intratavel e até desnecessario para a descricao de grande parte das propriedades de

interesse.

A Termodinamica é capaz de explicar o comportamento da matéria do ponto de vista
macroscopico, estabelecendo relagoes simples entre variaveis de estado que dependem
dum grande conjunto de particulas [41]. As varidveis de estado sdo independentes do
caminho percorrido até esse estado, pelo que nao contemplam a histéria do sistema [41].
Dentro destas, podemos distinguir as intensivas e as extensivas. As variaveis intensivas
caracterizam-se por nao dependerem do nimero de particulas. Como exemplo podemos
indicar a pressao, a magnetizacao média, e a cobertura. As varidveis extensivas sao
propriedades que caracterizam macroestados e que, como sao referentes a um conjunto de
particulas, dependem do ntimero destas. Por exemplo, o volume, a magnetizacao total e a

entropia. Se os macroestados sao caracterizados pelas variaveis de estado, a cada um ira
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corresponder um conjunto de diferentes configuracoes microscopicas que sao compativeis
com determinados valores dessas variaveis. Podemos pensar em quantas configuracoes

microscopicas diferentes sao compativeis com o mesmo valor de volume do sistema.

Uma das limitagoes da Termodinamica é nao estabelecer relagoes entre as variaveis
de estado, bem como dos macroestados, e os correspondentes estados microscopicos do
sistema. Por conseguinte, nao se identificam os processos microscopicos que caracterizam

e dominam o comportamento macroscopico do sistema.

A Fisica Estatistica propoe-se resolver problemas em sistemas com um elevado niimero
de particulas, analisando as propriedades macroscépicas através do estudo das proprie-
dades microscépicas [42]. Deste modo, serd possivel estabelecer a relacao entre diferentes
configuragoes microscopicas e o correspondente macroestado, caracterizado por um con-

junto de determinados valores das variaveis de estado.

O estudo de qualquer sistema real é demasiado complexo. Para a sua compreensao,
desenvolvem-se modelos fenomenolégicos, onde apenas se consideram alguns processos
para descrever o comportamento do sistema. A escolha dos mais relevantes torna-se o
maior desafio. Em Fisica Estatistica, desenvolvem-se modelos que simplificam a dinamica
de tais processos e/ou o nimero de processos, reduzindo-os aos considerados fundamentais,
e que possam assumir uma descricao probabilistica. Por exemplo, para estudarmos as
propriedades magnéticas dum cristal idnico isolado, podemos seguir a descrigao do modelo
de Ising. Neste, consideram-se os ioes distribuidos numa rede cristalina rigida, ignorando
os detalhes das vibragoes térmicas, e apenas considerando os seus efeitos na definicao dos
valores de spin dos ides. O modelo assume uma descricao probabilistica do processo que
conduz a definicao do spin de cada idao. Apesar desta reducao de graus de liberdade,
um cristal com n ioes e cujos momentos magnéticos apenas assumam dois valores, possui
2™ microestados possiveis - o que se traduz num numero exponencialmente elevado para

sistemas macroscopicos.

A notabilidade da Fisica Estatistica estd precisamente na formulacao de conceitos

simples e duma aparente inocéncia, com uma capacidade de produzir resultados com uma
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generalidade e poder de previsao impressionantes [43]. Quando se propde uma andlise
probabilistica aos graus de liberdade dos modelos desenvolvidos, as variaveis que destes
dependem devem ser consideradas como varidveis estocasticas.

Consideramos que a Fisica Estatistica é uma abordagem eficaz e suficientemente deta-
lhada para o estudo de sistemas com muitas particulas. Esta é a razao que nos leva a sua
utilizacao na abordagem ao problema fisico do presente estudo. Ao longo deste capitulo,
iremos descrever algumas questoes de Fisica Estatistica. De entre estas, encontram-se
nogoes sobre variaveis e processos estocasticos, consideracoes probabilisticas sobre siste-
mas em condigoes de equilibrio e fora de equilibrio, bem como da equacao que descreve
a dinamica de sistemas aproximados por processos estocasticos, a equacao mestra. Na
parte final do capitulo, aplicaremos estas consideragoes no estudo do processo de adsor-
¢ao de particulas coloidais. Todas estas consideracoes servem para fundamentar o estudo

apresentado nos Cap. 4 e 5.

2.2 Variaveis e Processos estocasticos

2.2.1 Variaveis

A relevancia da presente seccao decorre da abordagem que a Fisica Estatistica propoe
ao tratamento para os graus de liberdade dum grande conjunto de particulas, que se baseia
em conceitos probabilisticos.

Comecemos por explicar o conceito de variavel aleatéria ou estocéastica. Ao longo
deste estudo, os dois conceitos sao intermutaveis. O mesmo nao se estende aos termos
aleatoriedade e probabilidade, de modo que consideramos pertinente uma clara distin-
cao destes. Por aleatoriedade entendemos o desconhecimento do préximo resultado de
um acontecimento, e por probabilidade entendemos a frequéncia com que ocorre um dos
possiveis resultados duma variavel aleatoria.

E habitual associar & ideia de aleatério a expressao foi a sorte. E também recorrente

a sua utilizagado para descrever a natureza de acontecimentos do nosso quotidiano cujos
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resultados nao conseguimos antecipar. Esta serd também a definicao de variavel aleatoria,
os resultados de um acontecimento que nao se é capaz de determinar. No entanto, de
entre os possiveis resultados da variavel estocastica, é possivel definir a probabilidade
destes ocorrerem. Sao exemplos de resultados de varidveis aleatérias obter-se “caras”
num lancamento de uma moeda, o resultado da roleta de casino e a chave dum sorteio do
Euromilhoes. Cada um dos exemplos anteriores possui um conjunto de resultados possiveis
que é bem conhecido. A natureza estocdstica revela-se, em quaisquer dos exemplos, devido
ao facto de resultado seguinte nao ser, a priori, determindvel. A tnica informacao que
podemos conhecer duma variavel estocastica é a probabilidade dum determinado resultado

ocorrer.

Para ilustrar o significado da probabilidade de ocorréncia dum resultado de uma va-
riavel aleatéria recorremos, como exemplo, ao jogo da roleta. Fizemos esta opc¢ao por
nos permitir analisar mais do que uma variavel estocastica no mesmo sistema, e também
por ter sido um dos motivos que levou a determinacao do nome do método computa-
cional utilizado no presente estudo, Monte Carlo, um local famoso pelos seus casinos e
pelo jogo da roleta. O jogo da roleta permite considerar diferentes variaveis aleatérias,
como por exemplo, a cor e o numero. Nao somos capazes de determinar o proximo re-
sultado de qualquer uma destas variaveis, mas podemos saber qual a probabilidade de
cada resultado. E desta consideracao que resulta a classificagao da roleta como um jogo
de sorte. Uma das abordagens para se obter a probabilidade de cada resultado é saber
quantas configuragoes sao possiveis e quantas sao favoraveis ao resultado pretendido. A
probabilidade de se obter um determinado nimero é dada pela razao P(x) = 1/37. Tal
acontece porque existem 37 resultados possiveis, que correspondem ao conjunto total da
amostragem {0, 1,...,36}, e apenas um corresponde ao resultado que pretendemos obter.
Neste exemplo, estamos a considerar que todos os nimeros sao igualmente acessiveis, ou

seja, a roleta nao esta viciada.

Se considerarmos outras propriedades do sistema roleta como a cor, a probabilidade de

o resultado ser vermelho ou preto é P(x) = 18/37. Tal resulta de existirem 18 resultados
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que correspondem a mesma cor. Para os menos familiarizados com a roleta, recordamos
que o numero zero é verde e os restantes sao metade de cada cor (preto ou vermelho).

O conhecimento da probabilidade de cada resultado é importante quando se pretende
estimar a média dos resultados duma variavel estocastica. Quando se desconhecem todos
os resultados possiveis ou favoraveis do sistema em estudo, outra abordagem permite-nos
estimar a probabilidade de cada um deles. A técnica consiste em realizar a amostragem

do sistema. Para tal, realizamos um numero suficiente de acontecimentos e estimamos

essa probabilidade, P(x),

No

P(l’):ﬁ )

(2.1)

onde Ny representa o nimero de eventos que ocorreram com o resultado x, e N, 0 niimero
total de eventos simulados. Para que a estimativa de tal probabilidade se aproxime a
razao entre as configuragoes favoraveis sobre as possiveis, temos que realizar um nimero
suficientemente grande de acontecimentos. S6 atingiremos o valor exacto da probabilidade
se N;s — oo. Para uma amostragem de acontecimentos finita, o resultado apresenta
flutuagoes em torno do valor médio.

De facto, a roleta nao é um sistema verdadeiramente aleatério; apenas o facto de
desconhecermos exactamente (ou nao conseguirmos controlar) as condigdes iniciais como
a velocidade da roleta, a posicao da bola relativamente a roleta e a velocidade inicial da

bola, leva-nos a optar por uma descricao probabilistica do sistema.

2.2.2 Processos

Tipicamente, em Fisica Estatistica as diferentes configuragoes microscépicas nao sao
obtidas através do tratamento deterministico sobre os graus de liberdade das particulas
que compodem os sistemas. A descricao dos processos que permitem conhecer as diferentes

propriedades dos sistemas é probabilistica.

Para exemplificar a validade do ponto anterior, consideremos alguém que usa o lan-
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camento duma moeda para determinar se a proxima refeicao é de carne ou peixe. Este
exemplo nao é tao despropositado como aparenta, visto que ja foi utilizado como decisério
de impasses bem mais importantes quando, por exemplo, no campeonato europeu de fute-
bol de 1968 decidiu a equipa vencedora dum dos encontros. Para estudar a distribuicao de
refeicoes ao longo do tempo, é necessario analisar as configuracoes que o lancamento vai
gerar. Este problema pode ser resolvido aplicando as equacoes de movimento de Newton

(deterministicas) [44].

Para determinar a configuracao resultante do langamento da moeda e, portanto, de-
terminar qual o prato da proxima refeicao, poderiamos controlar certas condigoes, como
a configuracao e a velocidade inicial do lancamento, a massa da moeda, qual o0 momento
angular adquirido, qual a diferenca de altura entre o ponto de langamento e onde é apa-
nhada. Umas quantas aproximagoes sao requeridas, tais como, a moeda comportar-se
como um corpo rigido, com forma de disco e distribuicao uniforme de massa. Neste exem-
plo, estamos a desprezar a existéncia de ar, cuja resisténcia afectaria a trajectéria da
moeda. Optamos pela situacao de apanhar a moeda em vez de a deixar cair, para evitar
que a descricao do sistema seja feita com mais umas quantas aproximacoes. Este exemplo
serve também para reforcar outra vez a ideia de que qualquer sistema real é demasiado
complexo e que, para ser estudado, tém que ser feitas aproximagoes. Todavia, nao ha
nada que inviabilize a aproximacao de que a moeda gera cada uma das configuragoes com

a probabilidade de 50%.

A descricao probabilistica simplifica enormemente a abordagem aos problemas, dado
que reduz os graus de liberdade efectivos do sistema. Sabemos que ao longo da sua vida,
metade das refeicoes serao de peixe. Neste exemplo, as refeicoes sao definidas através dum
processo, o lancamento da moeda. Apesar de poder ser tratado de forma deterministica,
o processo pode ser aproximado por uma descricao probabilistica, através do comporta-
mento duma variavel estocastica - o resultado do lancamento da moeda. Fica simplificado
o estudo das refeicoes ao longo do tempo que durar esta experiéncia. Os processos que

descrevam certas propriedades dos sistemas fisicos, através do comportamento de uma
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variavel estocdstica, denominam-se processos estocasticos.

Alguns fenémenos fisicos podem ser aproximados por processos estocasticos. Sao exem-
plos destes fenémenos aqueles cuja dependeéncia temporal é demasiado complexa e cujo
detalhe do seu tratamento foi reduzido, quer pela dificuldade de se determinarem ou ainda
de se observarem directamente. Todavia, tém que ser processos que se possam relacio-
nar com os resultados duma variavel estocastica, cuja distribuicao de probabilidades seja

previsivel ou ainda que possa ser obtida a partir da variacao de parametros observaveis.

Dada a abrangéncia da definicao apresentada, vamos aclara-la exemplificando. Como
exemplos desses fenomenos, consideremos o movimento Browniano. Este diz respeito a
difusdo duma particula imersa num liquido. Considera-se a dimensao linear da particula
muito superior as das particulas do meio onde se encontra, por exemplo um grao de pdlen.
O movimento da particula vai depender da velocidade e dos choques com as particulas
do meio. Os efeitos conjuntos destes choques vao condicionar o movimento da particula
ao longo do tempo. Para se conseguir prever a trajectéria da particula Browniana, seria
necessario precisar as posicoes e as velocidades de todas as particulas do meio, e determinar

qual o efeito dos choques na direc¢ao seguinte do movimento. Esta é uma tarefa intratavel.

Podemos simplificar o estudo da difusao da particula Browniana através de um tra-
tamento probabilistico. Apds estar em equilibrio com o meio, o movimento da particula
no plano horizontal tem igual probabilidade de continuar em qualquer uma das direcgoes
possiveis, Fig. 2.1. A mesma descricao quanto ao movimento no plano vertical depende
da densidade da particula e do liquido. A difusao da particula Browniana pode ser tra-
tada como um processo estocastico, onde a direccao seguinte pode ser tratada como uma
variavel estocastica com igual probabilidade entre todas as possiveis e sem correlagao com
a direccao do movimento anterior. Nao sé o movimento da particula se torna mais sim-
ples de ser estudado, como também certas propriedades que dele dependam (a titulo de

exemplo, a evolucao temporal da distancia média ao ponto de partida).

Outro exemplo de fenémenos que podem ser descritos como processos estocasticos sao

as reacgoes quimicas. Para que uma reaccao quimica ocorra, as espécies envolvidas tém de
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Figura 2.1: Exemplo da trajectéria de uma particula Browniana.

colidir com suficiente energia para superar a energia de activacao da transformacao. Para
conhecermos a posicao das particulas, podemos considerar o movimento das particulas
como um processo estocdstico, tal como explicamos anteriormente. No entanto, perderia-
mos o detalhe da velocidade das particulas e, como tal, deixariamos de saber se a energia
é suficiente para activar o processo. Esta dificuldade pode ser suprimida se soubermos
a distribuicao de probabilidades das velocidades das particulas. Assim, podemos asso-
ciar uma taxa de ocorréncia da reaccao sempre que duas particulas colidam. Com estas
aproximacoes, simplifica-se o estudo de qualquer propriedade do sistema que dependa da
evolucao da reaccao.

A Fisica Estatistica distingue-se pela estonteante variedade de modelos, com diferen-
tes processos estocdsticos que requerem o seu préprio conjunto de regras [45], sendo que
estas nao se reduzem a um conjunto de leis elementares. Os modelos de sistemas fisicos
desenvolvidos que assentam em processos estocasticos permitem mapear propriedades dos
sistemas que dependem dos resultados de varidveis estocasticas [46]. E através destes
que vamos obter uma descricao das diferentes configuracoes do sistema, os seus diferentes
microestados. A amostragem dos microestados caracteriza-se por uma trajectoria esto-
céastica descrita dentro do volume do espaco de fase (2), s; — s3 — ... — sy, Fig. 2.2, em
que s representa um ponto do espaco de fase e o indice representa o niimero na sequéncia
das medicoes, num total de V; pontos explorados. Como tinhamos indicado na seccao

anterior, a completa descricao de cada microestado exige a caracterizacao de todos os
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Figura 2.2: Espaco de fase bidimensional com uma trajectéria estocastica.

graus de liberdade do sistema. Para o sistema classico de n particulas, com 3n graus de
liberdade, cada ponto s é definido por um conjunto de valores {q1, p1, g2, P2, ---, Gns Pn }, €M
que cada coordenada de posi¢ao (e de momento) representa um conjunto de trés coordena-
das. Para o exemplo do cristal iénico com n graus de liberdade, cada ponto s representa
um conjunto de valores de spins {oy,09,...,0,}. Com a amostragem do modelo, obte-
mos o ensemble estatistico dos microestados, {s1, so,...Sn, }, juntamente com a completa

descrigao microscopica.

As propriedades observaveis de um sistema podem ser estimadas com base em con-
ceitos estatisticos simples. As estimativas das propriedades podem ser temporais ou de
ensemble. Na média temporal, considera-se o mesmo sistema avaliado em momentos di-
ferentes. Na média de ensemble, considera-se a média em diferentes configuracoes do
sistema que obedecam a condicao de pertencer ao ensemble. Para o caso particular de
sistemas num estado estacionario, as suas propriedades macroscopicas nao variam com o

tempo. Nesse caso, a média temporal é igual a média de ensemble.

Na préxima seccao, apresentamos a equagao mestra que descreve a transi¢ao do sistema
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entre diferentes configuragoes.

2.2.3 Equacao Mestra

O desenvolvimento de modelos estocésticos (os que sao descritos através de processos
estocdsticos) implica a auséncia de determinismo na evolucao do sistema. Sabemos que
devera evoluir de acordo com uma probabilidade relacionada com cada processo. Consi-
deremos um sistema que a dado momento se encontra no estado que denominaremos s;.
A evolucao do sistema conduzi-lo-4 para outro estado que denominaremos s;. Dizemos
que o sistema evoluiu, s; — s;. Neste momento, hd uma indeterminacao que se torna
muito importante esclarecer. De entre todos os estados acessiveis ao sistema, s;, com que
probabilidade o sistema evoluira para cada um deles? Para exemplificar este ponto, recor-
demos o sistema compostos por n spins, {01, 09, ..., 0, }, em que cada spin pode assumir
dois valores, 1. Num dado momento, o microestado s; é caracterizado por cada spin ter
assumido o valor +1. Na evolucao para o estado s;, nao sera igualmente provavel que
este novo estado possa ser descrito por todos os spins terem assumido o valor simétrico
(—1), face a um estado onde apenas um dos spins inverteu o sinal.

A equacao mestra faz uma descricao da evolucao da probabilidade de ocorréncia de
transicoes dos sistemas entre diferentes estados ao longo do tempo. Permite estabelecer
taxas de transicao entre diferentes estados do sistema governado por processos estocés-
ticos. Desta forma, podemos prever a evolucao do sistema ao longo de uma trajectoria
estocastica de amostragem.

As configuragoes amostradas podem ser sequencializadas da seguinte maneira sq, $o,

., Sn,. Vamos considerar P;(t) como a probabilidade de se encontrar o sistema no estado
microscopico s; num dado momento, t. Podemos conceber toda a sequéncia de amostragem
como uma cadeia de Markov. Numa cadeia de Markov, a passagem para o estado seguinte
s6 depende da configuracao do sistema que o precede. A equacao mestra é uma equagao
do balanco temporal da probabilidade de ocorréncia dos microestados dos sistemas. Para

explicarmos este balanco, comecemos por considerar um conjunto de N, sistemas idénticos.
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P; representa a probabilidade de um desses sistemas do conjunto considerado se encontrar
no microestado s;. Ao longo do tempo, P; tende a aumentar devido aos sistemas que se
encontram noutros microestados (sj), tal como definido anteriormente, e que transitam
para o estado s;; tende a diminuir devido aos sistemas que se encontram no estado s; e
transitam para outros estados (s;). A equagdo mestra, que indica a variacdo temporal da

probabilidade P;, é entao dada por,

dljlit(t) _ ; W,_iP;(t) — ; Wi Pi(t) . (2.2)

A equacao mestra pode ser deterministica mas, devido ao elevado nimero de graus de
liberdade presente na maioria dos sistemas fisicos, tal revela-se dificil.

Tal como antecipado na secgao anterior, um dos objectivos da Fisica Estatistica é es-
timar a média dos resultados de variaveis estocasticas que representam uma medida das
propriedades macroscopicas de sistemas, tendo em consideracao as propriedades micros-
cépicas dos mesmos. A estimativa duma observavel, O, é definida, no conjunto de estados
possiveis do espaco de fase, €2, considerando o valor que assume em cada um desses estados
e a probabilidade, p,, de ocorréncia de cada um deles,

<0 >= M . (2.3)

fQ psds

O denominador da eq. 2.3 faz a soma sobre todos os estados; é conhecido como a funcao
de particao do sistema. Em sistemas com um elevado nimero de graus de liberdade, a
integral torna-se dificil de avaliar. A amostragem estatistica pretende aproximar a integral

a seguinte soma,

NoO(s
<05 22 O0 (2.4)
Zs:l Ps
em que N; representa o niimero de estados amostrados. A aproximacao é valida, conside-

rando que NV, seja suficientemente grande, ou entao que se tenham explorado os estados

com peso mais significativo na estimativa, isto é, os que tém maior probabilidade de
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ocorrerem. O processo de estimar varidveis torna-se, em teoria, muito simples. Para
tal, “bastaria” conhecer todos os valores que pode tomar o observavel, O(s), e a proba-
bilidade desse estado ocorrer, ps. Se definirmos P, pela fraccao de estados favoraveis,
Py =ps/ >, ps, a soma destes valores fica normalizada, ) P, = 1. A estimativa é agora

definida por

N
<O>x> O(s)P, . (2.5)
s=1

Sempre que P, seja constante, a estimativa simplifica-se, vindo

<O >~

Ziwjl\/'f)(S) . (2.6)

Em teoria, poderiamos aplicar esta estimativa das observaveis a sistemas com muitos
graus de liberdade. Para estimarmos parametros macroscopicos, é apenas necessario de-
terminar o seu valor, a partir da descricao microscopica, e conhecer a probabilidade de
ocorrer o microestado. O termo “apenas” refere-se ao niimero de tarefas associadas e nao
a facilidade de cada tarefa. Quanto a primeira tarefa, para conhecer O(s) é necessério
escrever as equacoes que permitam conhecer o valor desses parametros a partir das con-
tribui¢oes microscopicas. No que respeita a segunda tarefa, conhecer p(s), a dificuldade
encontra-se em conseguir determinar a priori a sua distribuicao. Esta é apenas conhecida
para sistemas em determinadas condi¢oes. Na préxima seccao veremos em que condig¢oes

serda possivel esta tarefa.

2.3 Sistemas em condicoes de equilibrio e fora de
equilibrio

Na sequéncia do desafio proposto no final da seccao anterior, apresentamos conside-
ragoes gerais sobre a distribuicao de probabilidades dos estados dos sistemas fisicos em

condicoes de equilibrio e fora deste. Iniciamos pelos sistemas em equilibrio, dado que o
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conhecimento tedrico do comportamento destes estd mais desenvolvido.

Vamos considerar dois tipos de sistemas em condigoes de equilibrio termodinamico, os
sistemas isolados e os fechados. Sistemas isolados sao definidos por nao poderem trocar
energia ou matéria com o exterior (a energia do sistema mantém-se constante). Sistemas
fechados nao podem trocar matéria com o exterior e encontram-se em contacto com um
reservatorio de calor (dimensoes muito superiores as do sistema), fazendo com que a
temperatura se mantenha constante devido a troca de energia.

O postulado fundamental da Fisica Estatistica diz-nos que num sistema em equili-
brio com energia constante, todos os microestados possiveis sao igualmente provaveis.
Este conjunto de microestados designa-se por conjunto microcanénico. A estimativa das

observaveis é obtida pela equagcao,

(O)rm—> " 0Ls) . (2.7)

A aproximacao é valida quando NV; se aproxima do nimero total de estados acessiveis ao
sistema.

A descricao da evolucao dos sistemas isolados pelos diferentes microestados pode ser
obtida através da equagao mestra. Os sistemas em equilibrio caracterizam-se por as suas
propriedades macroscépicas nao variarem ao longo do tempo. Nessa situacao, a variacao
temporal da probabilidade da presenca do sistema em qualquer um dos seus estados tem

de ser nula,

dP;
dt

~0. (2.8)

Uma das possiveis solucoes da equacao mestra é,

PW,;_i = P,W,_; , (2.9)

conhecida como condicao do balanco detalhado. O balanco detalhado ¢é valido para inu-

meros sistemas fisicos que estejam em equilibrio, ou que evoluam para estados estacio-
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narios [41]. Da sua aplicagdo garantimos que as transi¢oes entre os diferentes estados
acessiveis ao sistema resultem na desejada distribuicao de P; nos estados estacionarios.

Para o caso particular de sistemas microcanoénicos, P; = P;, da eq. 2.9 constatamos que,

Assim, é permitido aos sistemas isolados que evoluam entre todos os estados acessiveis
com igual probabilidade.

Em sistemas fechados, a temperatura mantém-se constante (a energia nao), as con-
figuragoes obtidas pertencem ao conjunto canénico. Os estados possiveis nao tém todos
a mesma probabilidade. Consideremos a funcao de particao de um sistema candnico

(descrigao da probabilidade de ocorréncia de todos os microestados),

Z=3ewer (2.11)

em que Fy é a energia do estado s, T' é a temperatura e kg é a constante de Boltzmann.

A probabilidade do sistema se encontrar no estado s é,

efklf;T
Pi=——. (2.12)

Para sistemas candnicos, o valor de uma observavel a uma dada temperatura é dada pela

equacao,

(O)r = 230(26‘@7 : (2.13)

Para estes sistemas, podemos simplificar a sua estimativa. Vamos considerar que geramos
as configuragoes do sistema de acordo com uma preferéncia dada pela probabilidade, P,,.

Agora, a estimativa sera dada pela equacao,

~ Zé\[:tl O(S)eiEs/kBT/Peq
Sty e Be/ksT [P,

(O)r (2.14)
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Finalmente, se gerarmos cada estado do sistema seguindo a distribuicao de Boltzmann,
eq. 2.12, a estimativa volta a ser dada pela eq. 2.7.

A evolucao de sistemas fechados nao ocorre com igual probabilidade entre os diferentes
estados. Em equilibrio, obedecem ao balanco detalhado, eq. 2.9, e a distribuicao de
probabilidade de cada estado segue a distribuicao de Boltzmann. A luz destas duas

assumpcoes, definimos a probabilidade de transicao entre dois estados como sendo,

Wi_; E; — E;
— = —_— . 2.15

Isto significa que a probabilidade de transicao entre dois estados depende apenas da dife-
renca de energia entre ambos.

As consideracoes até aqui apresentadas apenas se aplicam a sistemas em condicoes de
equilibrio. Na Natureza, os sistemas em condigoes de equilibrio sao mais uma excepg¢ao
do que uma regra [47]. A prépria vida é um exemplo de sistema fora de equilibrio. Neste
momento, ¢ importante clarificar alguns termos. Seguimos a terminologia definida em [48].

Os exemplos mais simples de sistemas em condicoes fora de equilibrio sao sistemas
de equilibrio que, por accao de forcas externas ou por condigoes iniciais, encontram-se
momentaneamente deslocados do equilibrio. Se for permitido que o sistema relaxe, isto é,
que evolua no sentido de atingir o equilibrio termodinamico, ao fim de um determinado
tempo o sistema encontrar-se-a novamente em equilibrio. Este tempo é designado de
tempo de relaxacao.

Existem outros sistemas que se encontram fora de equilibrio porque nao conseguem
aceder a um estado estacionario de equilibrio. Este tipo de sistemas denominam-se de
nao equilibrio. Estes nao atingem o equilibrio termodinamico porque nao é permitido
tempo suficiente de relaxacao, ja que sao constantemente desviados desse equilibrio por
uma accao externa - por exemplo, um sistema em contacto com dois banhos térmicos a
diferentes temperaturas, reaccoes cataliticas, crescimento de superficies e muitos outros
que envolvam fluxo de energia e particulas pelo sistema.

A dinamica de sistemas em condigoes de nao equilibrio pode ser descrita pela equagao
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mestra ou induzida pela ac¢ao dos processos estocdstico do modelo [48]. Gerando véarias
trajectorias estocasticas dentro do espaco de fase, podemos compreender a dinamica do
processo estocastico que contribui para a variagao temporal do valor das observéaveis. Se
as diferentes trajectorias forem estatisticamente independentes, a estimativa temporal da

observavel serd definida pela equacao,

©O0) ~ + S Os.1) (2.16)

quando N, se aproxima do numero de estados acessiveis ao sistema. Para cada tempo
t, os N, estados amostrados de entre os acessiveis nesse tempo correspondem ao nimero
total de trajectorias estocasticas do sistema no espago de fase.

Alguns modelos de sistemas de nao equilibrio apresentam solucao analitica [47]. No
entanto, esta area de trabalho estd ainda pouco amadurecida, pelo menos atendendo a
sua capacidade de desenvolver consideracoes gerais que descrevam estes sistemas. De
igual forma, estes tltimos envolvem um elevado ntimero de graus de liberdade, pelo que a
aproximacao estatistica é uma excelente ferramenta para o estudo dos fenémenos que go-
vernam sistemas em condigoes de nao equilibrio. Como exemplo desses sistemas, estao os
que conduzem ao crescimento de superficies por deposigao ou agregacao de particulas [49].
Na préxima seccao, abordamos a questao da adsorcao irreversivel como um fenémeno de
nao equilibrio que conduz ao crescimento de filmes, bem como o seu enquadramento na

Fisica Estatistica.

2.4 A adsorcao numa perspectiva estatistica

A Fisica Estatistica é a ferramenta adequada para se aproximar o processo de adsorcao
reduzindo os graus de liberdade. A resolucao deterministica da trajectéria das particulas
até ao substrato é pouco relevante. Mesmo que a tratassemos deterministicamente, que
conclusoes poderiamos tirar quanto a dinamica da adsorcao? Somente que sistemas com

o mesmo numero de particulas, inicialmente nas mesmas posicoes e exactamente com as
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mesmas velocidades iniciais, teriam a mesma dinamica. Essa conclusao carece de inte-
resse. Teriamos que amostrar diferentes sistemas, pois as distribuicoes das posicoes e das
velocidades iniciais de cada particula sdo impossiveis de determinar e/ou de controlar.
Portanto, é necessario obter uma distribuicao de possiveis posicoes e velocidades inici-
ais - torna-se obrigatério uma amostragem estatistica. Mais, é esperado que pequenas
alteragoes nas condigoes iniciais conduzam a grandes diferencas ao longo do tempo. O
tratamento deterministico das trajectérias serd inttil, podendo ser substituido por uma

aproximacao.

O modelo de RSA, descrito na Sec.1.2, é adequado para descrever a formacao de filmes
em monocamada através da adsorcao irreversivel de particulas coloidais. Neste, considera-
se uma distribuicao uniforme de tentativas de adsorcao sobre toda a area do substrato
por unidade de tempo. A adsorcao de particulas numa superficie de forma irreversivel,
vai corresponder a sistemas de nao equilibrio. Este modelo corresponde a uma simpli-
ficacao do processo de adsorcao através de uma descricao probabilistica. Consideremos
um substrato sélido e regular, imerso numa suspensao coloidal. Se as interaccoes entre
as particulas da suspensao e as do substrato forem atractivas, vai haver adsor¢ao sobre o
substrato. Esta descricao simples do processo de adsor¢ao ¢ a simula dum conjunto de
varios processos elementares: a difusdo das particulas até ao substrato (como resultado
das interacgoes entre as particulas depositantes e as particulas da solugao); as interac-
¢oes entre as particulas que tentam adsorgao e as do substrato; e as interacgoes entre as

particulas ja adsorvidas e as que tentam adsorcao.

A descricao do processo de adsorcao pelo modelo de RSA pode parecer pouco realista,
j& que os pontos de adsor¢ao (ou de tentativa de adsorgao) sao uniformemente consi-
derados ao longo de todo o substrato. Uma aproximacao mais realista seria considerar
sempre que uma particula colida com outra ja adsorvida no substrato, tenha uma maior
probabilidade de vir a ser adsorvida (ou de o tentar) numa vizinhanca desta tltima. Esta
aproximacao € mais razoavel do que considerar, apds a colisao da particula, que esta volta

sempre para a suspensao durante tempo suficiente para que perca a memoria do processo
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falhado. Para concretizar a aproximacao mais realista, poderiamos optar por uma des-
cricao da difusao das particulas até ao substrato como um movimento Browniano. Esta
consideracao leva a configuracoes finais, com valores de coberturas e estruturas, que sao
indistinguiveis daquelas que sao obtidas por RSA [50, 51, 52|, mesmo incluindo efeitos hi-
drodinamicos [53], pelo menos dentro dos limites das medigoes experimentais [54]. Apesar
da complexidade do processo de adsorcao, o modelo RSA é adequado para a representacao

do processo para particulas coloidais.

O processo de adsor¢ao pelo modelo de RSA leva a uma configuracao limite onde mais
nenhuma particula pode ser adsorvida sem que haja exclusao de volume. De entre todas
as configuracoes possiveis, s6 existe uma que resulta na maior compactacao possivel das
particulas, levando ao maior nimero de particulas adsorvidas. Nesta situacao, todas as
particulas adsorvidas estao em “contacto” com seis particulas vizinhas. A medida que
consideramos valores inferiores da fraccao do substrato que esta coberto, existe um maior
numero de configuragoes que satisfazem esses valores de cobertura. De entre todos os
possiveis valores da observavel cobertura, compativeis com a condi¢ao de configuracao
limite, espera-se que os sistemas atinjam um valor de cobertura caracteristico, §(oo), pelo

facto lhe corresponder um maior nimero de microestados associados com esse valor.

A adsorcao no modelo de RSA (sem desadsorcao e sem difusao no substrato) pode ser
descrita como um processo de meméria total da sua histéria. A evolucao do sistema pela
adsorcao de mais uma particula depende da sua configuracao anterior, a qual depende
da configuracao que a precedeu e assim sucessivamente. A configuracao final obtida pela
deposicao de particulas é, consequentemente, o resultado do historial do sistema desde
a deposicao da primeira particula. Em contrapartida, os sistemas onde a adsorcao é
reversivel apresentam um tempo de correlacao finito. Esta divergéncia ird levar a uma
diferenca substancial na distribuicao das particulas sobre substrato entre os dois sistemas,
mesmo que o sistema em equilibrio apresente uma mesma densidade de particulas por
unidade de volume. Existe uma tnica funcao de distribuicao radial das distancias entre

as particulas que caracteriza o conjunto de configuragoes mais provaveis no processo de
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RSA, e ¢é distinta da do sistema em equilibrio termodinamico [22].

Ao longo desta perspectiva estatistica da adsorcao, procuramos fundamentar a des-
crigdo probabilistica do processo de adsor¢gao no modelo utilizado neste estudo (RSA).
Estabelecemos algumas relacoes entre os estados microscépicos e os macroscopicos, e dis-
tinguimos algumas consequéncias da adsorcao em condigoes de equilibrio e fora de equili-
brio. No proximo capitulo, abordaremos o método de Monte Carlo, que nos permite gerar

amostragens dos modelos desenvolvidos em Fisica Estatistica.



Capitulo 3

Método de Monte Carlo

3.1 Introducao

No capitulo precedente, apresentamos algumas consideragoes sobre a Fisica Estatistica
e a sua aplicacao no estudo de sistemas com muitas particulas. Neste capitulo, apresen-
tamos o método computacional de Monte Carlo, devido a sua importancia nesta tese e na

Fisica Estatistica.

O método de Monte Carlo caracteriza-se por obter estimativas de parametros, usando
uma sequéncia de nimeros aleatérios para realizar a amostragem [55, 56]. Com o método
de Monte Carlo, torna-se mais acessivel o estudo de sistemas de muitos corpos, com elevado
niumero de graus de liberdade, onde o nimero de estados que o sistema pode apresentar

é elevado e o seu tratamento deterministico é convoluido ou até mesmo impossivel.

A utilizacao de ntiimeros aleatérios é adequada quando estudamos sistemas fisicos cujas
propriedades possam ser descritas por processos estocasticos, tal como descrito na Sec. 2.2.
Este tipo de sistemas fisicos sao objecto de estudo da Fisica Estatistica, tal como enunciado
no Cap. 2. Apesar de baseado em nimero aleatérios, o método também pode ser aplicado
em problemas deterministicos (por exemplo, na integragao de fungoes). Este método
permite estimar grandezas de interesse nos sistemas, através da amostragem estatistica

de diferentes estados. Por amostragem estatistica entendemos a geracao aleatoéria de

33
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estados, conhecendo a probabilidade de ocorréncia dos processos que a estes conduzem.
Apés esta brevissima introducao, as restantes seccoes do capitulo servirao para uma
compreensao mais detalhada do método de Monte Carlo. Para cumprirmos este objectivo,
apresentamos uma breve resenha histérica, dando especial interesse a génese do método
e a estreita relacao com o aparecimento da maquina electrénica de computacao, i. é., o
computador. Descrevemos ainda a utilizagao do método em algumas das suas vertentes, de
maneira a evidenciarmos a sua utilidade duma forma mais abrangente. Aproveitamos para
definir alguns conceitos essenciais do método, como amostragem simples, por importancia
e passos de Monte Carlo. De seguida, tecemos algumas consideragoes dos modelos que
representam sistemas fisicos, mais especificamente, sobre o tratamento das suas fronteiras.
Concluimos o capitulo explorando as limitagoes presentes no método, pelo facto de se

tratar dum método computacional.

3.1.1 Histodria

Durante a Segunda Guerra Mundial, na Universidade da Pensilvania em Filadélfia,
estava em desenvolvimento o primeiro computador electrénico, o ENIAC (Electrical Nu-
merical Integrator and Calculator). Embora o principal objectivo fosse técticas de fogo,
os seus responsaveis, John Mauchly e Persper Eckert, sabiamente projectaram-no com
mais valéncias [57].

Em 1945, o desenvolvimento da maquina estava praticamente completo, assim como a
guerra estava no seu término. O ENTAC deixara de ser tao solicitado e os seus criadores
estavam ansiosos para poder validar as suas potencialidades extra-militares. John von
Neumann, professor de Matemética na Universidade de Princeton, na altura consultor do
projecto ENIAC e do Los Alamos National Laboratory, propos a utilizacao do computador
electrénico em calculos termonucleares a Steve Frankel e Nicolas Metropolis, na mesma
altura investigadores em Los Alamos. Os resultados de tais testes foram apresentados
em 1946, confirmando as potencialidades do ENTAC. Na audiéncia da apresentacao es-

tava Stan Ulam, matematico, com um agugado interesse pela abordagem estatistica aos
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problemas. Ciente das limitacoes da via estatistica, devido a extensao e monotonia dos
calculos, viu no ENIAC o caminho para o ressurgimento da amostragem estatistica aos
problemas fisicos [57].

Em 1947, e apos sugestao de Ulam, von Neumann escreve ao director da divisao
tedrica de Los Alamos, Robert Ritchmyer, propondo uma abordagem estatistica a alguns
dos problemas ai desenvolvidos (como por exemplo, a difusdo de neutroes em diferentes
meios) e apresentando o ENIAC como a ferramenta adequada [58]. Este foi o rastilho
para o aparecimento do método de Monte Carlo. Dois anos bastaram para que tivesse

lugar um simpdésio sobre o método de Monte Carlo em Los Alamos.

3.2 Meétodo de Monte Carlo standard

Na sua variante standard, o método propoe-se a amostragem aleatéria dos diferentes
estados do sistema e da consequente medicao das propriedades de interesse, com base nas
diferentes configuracoes microscépicas. Adequa-se ao estudo das propriedades estaticas de
um modelo, no contexto do espaco de fase que caracteriza o sistema a estudar. Pretende-
se estimar as propriedades com base na eq. 2.4, em vez da total exploracao de todo o
espaco de fase.

Para um dado modelo em estudo, que pode ou nao dizer respeito a um sistema fisico,
pretende-se que este transite entre diferentes configuracoes, através de uma probabili-
dade associada a ocorréncia dos diferentes estados ou dos processos que conduzem a esses
estados. O objectivo é gerar nimeros aleatorios que, quando comparados com essas pro-
babilidades, determinam se a transi¢ao para os novos estados ocorre ou se € rejeitada. Ao
longo desta apresentacao do método de Monte Carlo standard, o emprego de palavras como
transicao ou evolucao nunca estard relacionado com a dinamica real do sistema. Alids, o
método de Monte Carlo standard caracteriza-se pela auséncia da avaliacao da dinamica
do sistema. Tal facto deve-se aos eventos/processos considerados nao terem, necessaria-

mente, relacao com o tempo real. O significado que se pretende dar é, especificamente, a



36 3.2. Método de Monte Carlo standard

amostragem dos diferentes estados acessiveis ao sistema.

O processo que conduz a geracgao de diferentes estados/configuragoes do sistema pode
consagrar uma medida do esfor¢o dispensado através do método até que consiga um novo
estado que se pretende avaliar. Essa medida é conhecida como o tempo do método, tempo
de Monte Carlo. A sua consideracao é mais relevante em modelos de sistemas cujas
configuragoes a avaliar estao relacionadas com processos que a estas conduzem. Noutros
modelos pode ser completamente irrelevante. Este tempo nao é especifico do método de
Monte Carlo standard. Definimo-lo neste ponto, por ser importante para a compreensao

dos exemplos deste capitulo.

Cada vez que se tenta fazer evoluir o sistema entre diferentes estados, ao longo do
espaco de fase, dizemos que ocorreu uma iteracao - quer a evolucao tenha sido aceite ou
rejeitada. Por tentativa de transicao podemos considerar as alteragoes microscépicas das
propriedades duma s6 particula ou dum conjunto delas, ou ainda de todas as particulas.
O intervalo de tempo de Monte Carlo necessario para que o sistema evolua para uma nova
configuragao (por exemplo, conjunto das novas coordenadas, momentos ou spins, conforme
os modelos), se tivermos em conta todas as particulas, dependerd do tamanho do modelo
amostrado. Contudo, independentemente do nimero particulas, isto é, das dimensoes
do modelo, pretende-se representar propriedades do mesmo sistema fisico. E de todo
conveniente que esse intervalo de tempo nao dependa do tamanho do sistema estudado.
Para tal, é habitual tomar como a unidade desse tempo o nimero total de particulas, ou
o volume total, ou ainda o nimero de lugares da rede do modelo. Fica assim definida a
unidade de tempo eventos de Monte Carlo ou, como ¢ usualmente conhecida, passos de
Monte Carlo, MCS (do inglés Monte Carlo Steps). O nimero de tentativas (isto é, de
iteragoes) que sao necessarias realizar até se avaliar uma nova configuracao do sistema
depende de muitos factores. Mais adiante nesta seccao abordaremos estes factores. E
possivel fazer corresponder este tempo do método, MCS, com o tempo real de um sistema

fisico, embora na maior parte dos modelos nao existam relagoes 6bvias entre estes [12, 59].

No contexto de Monte Carlo, torna-se importante analisar as diferentes configuragoes
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microscopicas do sistema no seu espaco de fase. Podemo-lo fazer tornando o sistema
maior ou aumentando o nimero de amostras - ambas opg¢oes aumentam o (hiper)volume do
espaco de fase efectivamente amostrado. De seguida, descrevemos o que se pretende com a

ideia de amostragem, fazendo uma distin¢ao entre amostragem simples e por importancia.

3.2.1 Amostragem simples e amostragem por importancia

Uma das utilizacoes mais generalizadas do método de Monte Carlo standard é na
integragao de fungoes. Escolhemos a fungao erro, erf(z), como exemplo pelo facto de ser

um exemplo pratico das amostragens supracitadas. A funcao é definida,

erf(z) = % /OZ e dr . (3.1)

A dificuldade de avaliar esta funcao prende-se com a dificuldade em estimar o valor

da integral,

I(z) = /0 ey (3.2)

Apesar da sua natureza probabilistica, o método de Monte Carlo oferece uma abordagem
a este problema deterministico. O objectivo é estimar a area delimitada pela funcao que se
pretende integrar. Consideremos uma caixa definida em redor da fungao que pretendemos
integrar, definida no dominio da funcao a estudar, e um conjunto de pontos gerados
aleatoriamente no seu interior. Na Fig. 3.1. ilustramos o exemplo de 300 pontos gerados
no interior de uma caixa definida no dominio [0, 2[. Definimos cada ponto gerando dois
nimeros aleatérios, um no intervalo [0, 2] para a coordenada x e o outro no intervalo [0, 1]
para a coordenada y. Nem todos estes pontos estao localizados abaixo da linha definida
pela funcao cuja integral pretendemos calcular. O valor da integral convergirda para a
razao entre o numero de pontos gerados que se localizam abaixo da linha, Ny, e o niimero

total de pontos gerados, Ny, na area da caixa, A, dada por



38 3.2. Método de Monte Carlo standard

Figura 3.1: Representacao de 300 pontos gerados aleatoriamente, com amostragem sim-
ples. Os pontos azuis respeitam a condicao y < e,

N,
[= lim — (3.3)

Nis—00 Nts ’
A consideragao de Ny;3 — oo é fundamental, porque para valores finitos os valores obtidos
da integral apresentam flutuacoes.

Aproveitamos este exemplo da aplicacao do método de Monte Carlo a integracao de
fungoes para abordar um conceito importante relativamente a amostragem feita através
do método - as diferengas entre amostragem simples e amostragem por importancia. No
exemplo da Fig. 3.1, todo o dominio é explorado uniformemente. Este tipo de amostra-
gem denomina-se amostragem simples. Podemos constatar que no dominio da funcao ha
partes que tém maior contribuicao para o valor da integral. Isto significa que quando
amostramos nas zonas onde é menor a contribui¢do, estamos a usar recursos numa zona
pouco significativa.

Sao necessarias técnicas que nos permitam usar o esfor¢co de amostragem de forma
mais eficiente. Essas técnicas levam a amostragem por importancia. Passamos a des-
crever uma técnica de amostragem por importancia aplicada a funcao erro, eq. 3.1. Em
primeiro lugar, escolhemos uma menor area total a explorar. Para o conseguirmos, divi-
dimos o dominio em seis partes iguais e criamos uma caixa, cuja altura ¢é definida pelo

valor méaximo da funcao em cada parte, Fig. 3.2. Para obter a convergéncia ao valor da
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2
RES)

Figura 3.2: Representacao de 300 pontos gerados aleatoriamente, com amostragem por
importancia, onde os pontos sao gerados com diferentes probabilidades em cada parte do
dominio, definida por P; = A;/A. Os pontos azuis respeitam a condicao y < e,

integral, temos que gerar pontos aleatoriamente dentro de cada uma destas seis caixas. A
convergéncia para o valor da integral no mesmo dominio requer uma menor quantidade de
pontos (a sua area total, A, é menor). Pela mesma razao da das areas, na primeira caixa
é necessaria uma maior quantidade de pontos do que para cada uma das restantes. Se ex-
ploréssemos cada parte do dominio com igual probabilidade, nao estariamos a concentrar
o esforco de amostragem nas partes que mais significativamente contribuem para o valor
da integral. Em vez de explorarmos uniformemente o dominio da funcao, atribuimos uma
probabilidade a cada parte do dominio. Esta corresponde a proporcao da area de cada
caixa na &area total, P, = A;/A. Definimos a fun¢do cumulativa de probabilidade, P(x),
dada pela equacao,

P(z) = 2= P0) (3.4)

- PG)
Para o exemplo representado na Fig. 3.2, a eq. 3.4 varia de acordo com a linha da Fig.3.3.
Gerando P(z) através de um numero aleatério entre 0 e 1, sabemos qual a parte do
dominio a que corresponde. Para definirmos a coordenada em x do ponto, reescalamos o
numero aleatério para a posicao correspondente nessa parte do dominio. A coordenada

em y do ponto é definida gerando um nimero entre 0 e a altura maxima da caixa definida
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t

Funcéo cumulativa de probabilidade

O 1 1 1 1 1 I:
1 2 3 4 5 6
Parte do dominio

Figura 3.3: Funcao de probabilidade cumulativa de cada parte do dominio da funcao a
integrar pela técnica de amostragem por importancia.

nessa parte do dominio.

Vamos agora aplicar as técnicas de amostragem simples e de amostragem por impor-
tancia ao calculo do valor de erf(2). Os resultados encontram-se na Tab. 3.1. Analisando
os dados, a partir de aproximadamente 4 x 10® pontos, verificamos que a convergéncia ao
valor do integral nao é linear com o niimero de pontos. Até 4 x 10® pontos, a convergéncia
apresenta a mesma propriedade mas é mais dificil de reconhecer, pois os valores obtidos
apresentam muitas flutuagoes estatisticas. Comparando as duas técnicas de amostragem,
podemos constatar que a convergéncia ao valor pretendido é mais rapida pela amostra-
gem por importancia. Pela amostragem simples, é necessario dez vezes mais pontos para
conseguir uma aproximacao a quarta casa decimal.

O tempo de simulagao deste método varia linearmente com o nimero de pontos. Por
conseguinte, a amostragem por importancia, pela técnica por nés escolhida e no dominio
definido, consegue a mesma aproximacao ao valor real demorando dez vezes menos tempo.

Para integrais unidimensionais, as abordagens classicas ao calculo desta integral sao
mais praticas e conduzem a uma maior precisao. No entanto, para integrais multi-
dimensionais, o tratamento classico torna-se impraticavel, passando a abordagem pelo
método de Monte Carlo a ser a mais adequada. O estudo efectuado pretendeu apenas

comparar duas técnicas de amostragem.



Capitulo 3. Método de Monte Carlo 41

Tabela 3.1: Resultados obtidos da aproximacao ao valor tabelado erfy(2) = 0.99532 [60],
através do método de Monte Carlo por amostragem simples (< erfy(2) >) e por importancia
(<erf;(2) >), para diferentes nimeros de pontos gerados.

Numero de pontos Amostragem simples Amostragem por importancia

gerados erfr(2)— <erfs(2) > erfr(2)— <erf;(2) >
1 x 10 0.35873 0.18387
1 x 102 0.04279 —0.01659
1x 103 —0.00009 0.00109
1 x 10 —0.00641 —0.00138
1 x 10° 0.00000 —0.00323
1 x 106 0.00015 —0.00029
1 x 107 0.00062 0.00016
1x 108 0.00115 0.00034
1% 10° 0.00035 0.00009
1 x 10%° 0.00009 0.00002

Quando deveremos utilizar as diferentes abordagens a amostragem estatistica de um
modelo? Na amostragem simples, o estado seguinte do sistema é gerado aleatoriamente de
entre todos os possiveis com igual probabilidade. Todas as configuracoes obtidas tém que
ser estatisticamente independentes umas das outras. Nao existe correlagao entre o estado
do sistema seguinte e o anterior. Esta técnica de amostragem é adequada a sistemas cujas
configuragoes resultantes pertencam ao conjunto microcanénico. A amostragem simples
mostra-se impraticavel em problemas onde as contribuicoes para as propriedades resul-
tam de dreas restritas do espago de fase. O completo e uniforme mapeamento de todo o
espaco de fase exigiria um esforco desnecessério, para nao dizer impraticavel em situacao
concretas. O conhecimento das areas restritas poder ser usado para gerar técnicas de
amostragem do sistema, isto é, por importancia. A técnica de amostragem por impor-
tancia é adequada, por exemplo, a sistemas cujas configuragoes resultantes pertencam ao
conjunto candnico.

Para exemplificar a aplicagao da amostragem por importancia em sistemas fisicos,
recorremos ao exemplo do modelo de Ising a duas dimensoes na auséncia de campo mag-

nético externo.
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Modelo de Ising

A escolha deste exemplo e nao de outros prende-se com a sua simplicidade, a sua
importancia para a Fisica Estatistica e com o facto de ser uma aplicacao do método de

Monte Carlo standard.

O modelo de Ising, amplamente explorado e estudado, consiste na consideragao de
uma rede quadrada cujos lugares sao ocupados pelos valores de spin, que podem apre-
sentar apenas os valores +1. Cada lugar da rede interage apenas com os seus vizinhos
mais proximos. Considera-se que o sistema encontra-se em equilibrio térmico. O seu

Hamiltoniano é definido como,

H = jZUiO'j s (35)
0,]

onde o; representa cada spin, o; o spin dos primeiros vizinhos e J a interaccao com os

primeiros vizinhos.

As caracteristicas do modelo de Ising derivam da competicao entre as interacgoes
magnéticas e as térmicas. Quando as interacgoes sao do tipo ferromagnéticas (J < 0),
a baixas temperaturas o sistema caracteriza-se pela formacao de um grande agregado
de spins alinhados, Fig. 3.4 (a); a altas temperaturas caracteriza-se pela auséncia de
correlagao entre spins , Fig. 3.4 (¢). A transi¢cdo de um comportamento para outro ocorre
a uma temperatura que denominamos de 7T,.. Na aproximacao a esta temperatura, o
sistema caracteriza-se por apresentar diferentes agregados de spins alinhados, Fig. 3.4

(b). A determinacao de 7, tem solugao analitica [61].

Em principio, pode-se usar a amostragem simples no estudo do modelo de Ising. Assim,
cada spin é escolhido aleatoriamente, de modo a gerar as diferentes configuragoes do
sistema com igual probabilidade. No entanto, as diferentes configuracoes para um sistema
em equilibrio térmico nao sao igualmente provaveis, pois dependem da energia associada a
cada uma. Os observaveis estimados tém que ser de ponderados de acordo com o factor de

Boltzmann e obtidos seguindo a eq. 2.13. Neste modelo, a amostragem simples revela-se
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(a)

Figura 3.4: Diferentes configuragoes de um sistema com 50 x 50 spins, para diferentes
valores da temperatura, (a) 7' < T, (b) T = T, (¢) T > T..

pouco eficiente, devido ao facto da maioria das configuragoes geradas ter um peso minimo

na estimativa das variaveis a estudar.

Em 1953, Metropolis e outros [62] propuseram um algoritmo que permitisse analisar
as zonas mais relevantes, em termos da referida média, do espago de fase para o modelo
de Ising. Este algoritmo permite amostrar por importancia o espaco de fase do modelo.
No algoritmo, é proposto que o estado seguinte do sistema seja obtido a partir do actual,
através duma distribuigao que é proporcional a distribuicao de Boltzmann. Tal como apre-
sentado no capitulo anterior, a eq. 2.14 transforma-se numa simples média aritmética, a
eq. 2.7. O estado seguinte é gerado de acordo com a probabilidade relativa de transitar a
partir do estado actual. Gera-se aleatoriamente um nimero que, comparado com proba-
bilidade de transicao entre os dois estados, nos permite escolher apropriadamente qual o
estado seguinte do sistema. Esta probabilidade de transicao entre dois estados é definida

por,

exp <—,§3—7Z}> , AH >0
1 , AH <0

Wi_>j - (36)

em que AH = H; —H;, kg é a constante de boltzmann e 7" a temperatura.

Uma possivel estratégia da busca de novas configuracoes em equilibrio térmico sera:
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1. Geracao de uma qualquer configuracao inicial de todos os spins (todos +1, todos

-1, aleatoriamente);

2. Escolha de um spin da rede para possivel inversao (escolhendo aleatoriamente ou

sequencialmente);

3. Determinacao da probabilidade de transicao para a nova configuracao, de acordo

com a eq. 3.6 (inversdo de um spin);
4. Gerar um numero aleatério entre 0 e 1 e comparar com a probabilidade anterior;

5. Se o nimero gerado for inferior a probabilidade, o spin ¢é invertido; se nao, mantém-
se o valor do spin (no caso do valor de W ser 1, podemos omitir o passo anterior e

inverter o spin);
6. Repetir os passos 2 a 5;

A geracao de novas configuragoes de equilibrio tem de respeitar duas condigoes. A
primeira destas diz respeito a convergéncia das configuragoes amostradas as de equilibrio.
A segunda implica que as novas configuracoes sejam independentes das anteriores. O
algoritmo de Metropolis, com algumas consideracoes, serve ambas as condicoes, ja que
explora de forma eficiente as zonas do espaco de fase mais relevante para o modelo. De
seguida, descrevemos essas consideragoes.

O modelo de Ising diz respeito a um sistema em equilibrio térmico. A defini¢ao da
primeira configuracao é opc¢ao do investigador. Algumas das opgoes mais 6bvias estao des-
critas no primeiro passo da descri¢ao do algoritmo (por exemplo, todos os spins iguais, ou
gerados aleatoriamente). Nao é necessario que a primeira configuracao seja aproximada
as configuragoes de maior probabilidade. Partindo duma qualquer primeira configura-
¢ao, o sistema evolui até as configuracoes de equilibrio. Para esta situacao, é necessario
considerar um conjunto de iteracoes, que podemos designar de relaxag¢ao. Em termos do
método, é necessario considerar um intervalo de tempo, consistindo num nimero suficiente

de MCS, para esta relaxacao. No modelo de Ising, considerando-se uma rede de lugares, a
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unidade de MCS corresponde a todos os lugares da rede, L?, em que L é a dimensao linear
da rede quadrada. Cada tentativa de alterar a configuracao de uma particula corresponde
a 1/L? MCS.

Sempre que se tenta alterar um spin, seja a transicao aceite ou rejeitada, considera-se
que o sistema evoluiu. Mais uma vez, reiteramos que a ideia de evolugao esta desconectada
da dinamica do sistema. Na perspectiva do algoritmo de Metropolis, é ébvio constatar
que a alteracao de um spin em cada tentativa de evolucao resultard num novo estado
muito correlacionado com o anterior, i. é., tera memoria do estado anterior. Por isso,
no estudo computacional deste modelo, através da amostragem por importancia, torna-
se fundamental realizar bastantes iteracoes, para que a memoria do estado anterior se
desvaneca, antes de se considerar a nova configuracao do sistema como independente.
Aplicando estas consideracoes na utilizacao do algoritmo de Metropolis ao modelo de Ising,
garantimos que as medigoes sao sempre efectuadas em configuragoes de equilibrio, sem
memdria/correlacao da anterior. Esta tltima consideragao é importante para podermos
aplicar a equacao mestra, Sec. 2.2.3, na amostragem dos estados de equilibrio do sistema.

Para compreendermos as diferencas entre as duas abordagens a amostragem (a simples
e a por importancia), desenvolvemos um pequeno estudo da magnetizacao do sistema a
diferentes temperaturas, T' < T, T'~ T, T > T.. Consideramos a propriedade magneti-
zacao média, m, que corresponde & média aritmética de todos os spins da rede, L?, dada

por,

>0
L2

(3.7)

O sistema utilizado é composto por 2500 spins organizados numa rede quadrada. Para
o descrevermos em termos de dimensao, assumimos uma distancia unitaria entre os spins
e assim a dimensao linear é de L = 50. Na técnica de amostragem simples, geramos as
configuragoes aleatoriamente com igual probabilidade para ambos os spins. As diferentes
configuragoes contribuem para a estimativa da observavel m de acordo com a eq. 2.13. Na

técnica de amostragem por importancia, definimos aleatoriamente a primeira configuracao
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e depois evoluimos o sistema ao longo de L? MCS, de forma a procurar configuracoes de
equilibrio. A unidade MCS ¢ definida em func¢ao do nimero total de pontos da rede, pelo
que é igual a L2 Significa que foram feitas um total de L* iteracoes para a evolucao
do sistema até ao equilibrio. Em cada uma das iteracoes, o spin foi seleccionado de
forma aleatoria. Neste caso, as diferentes configuracoes contribuem para a estimativa da
observavel de acordo com a eq. 2.7. Em qualquer um dos diferentes tipos de amostragem,
realizamos 10% amostras independentes.

Apresentamos os resultados deste pequeno estudo na Fig. 3.5. Apds andlise da distri-
buicao da magnetizacao média, constatamos que a amostragem simples falha em amostrar
as configuragoes mais relevantes do modelo. No regime de T' > T}, a amostragem simples
ainda consegue amostrar um sistema paramagnético, ja que neste regime as flutuacoes
térmicas dominam. Nos restantes regimes, apenas com amostragem por importancia foi
possivel registar as magnetizacoes espontaneas. A amostragem por importancia revela-se
uma técnica de amostragem mais eficiente e assim consegue-se uma convergéncia mais
rapida ao valor da observavel.

O método de Monte Carlo standard caracteriza-se pela auséncia de estudo temporal
dos sistemas, pois aplica-se somente a sistemas em equilibrio termodinamico. A variante
do método de Monte Carlo que apresentamos de seguida aplica-se a descrigao da dinamica

dos sistemas.

3.3 Meétodo de Monte Carlo cinético

Ao longo desta secgao, apresentamos o método de Monte Carlo cinético. Como forma
de fundamentar a sua utilizacao no estudo desta tese, indicaremos quais as suas vantagens
relativamente a outras abordagens.

Tal como referido no final da seccao anterior, a andalise temporal pode estar au-
sente do estudo dos sistemas fisicos em equilibrio. Sistemas em equilibrio termodinamico

caracterizam-se pela constancia temporal de variaveis de estado, pelo que nao faz sentido
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Figura 3.5: Distribuicao da magnetizacao média de um sistema com 50x50 spins, atra-
vés de amostragem simples e por importancia, com 10* amostras independentes, para
diferentes valores da temperatura, (a) T < T,, (b) T'= T, (¢) T > T..
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uma analise temporal das observaveis. Tal andlise é mais relevante para sistemas fora de
equilibrio (termodinamico). As diferencas entre estes dois tipos de condigoes foi detalhada

na Sec. 2.3.

A caracteristica mais determinante do método de Monte Carlo cinético é a sua ca-
pacidade de analisar a dinamica da evolucao de um sistema em condicoes de fora de
equilibrio [63]. Sendo um método de Monte Carlo, o estudo do sistema serd feito ao
longo duma trajectéria estocastica da evolucao dinamica do sistema, através da geracao
de numeros aleatorios. Em Monte Carlo cinético, consideram-se apenas os processos que
traduzem as transicoes dinamicas entre os diferentes estados do sistema e que possam ser
aproximados a processos estocasticos, Sec. 2.2. A geracao de nimeros aleatérios servem
para descrever o comportamento de varidveis estocasticas que podem, por exemplo, cor-
responder a uma taxa por unidade de tempo de cada possivel acontecimento relacionado
com o processo. Deste modo, amostramos o conjunto das configuracoes do sistema acessi-
veis pela cinética do mesmo. E o método adequado para conhecer a dinamica da evolugao
de processos como a adsorcao, a difusao ou as reacgoes quimicas. O tempo do método de
Monte Carlo cinético caracteriza-se pela evolugao continua, contrastando com a evolugao

discreta no método de Monte Carlo standard.

Este nao é o inico método computacional adequado ao estudo da dinamica dos sis-
temas. Com o advento do computador, o qual fomentou o método de Monte Carlo
(Sec. 3.1.1), investigadores em Los Alamos, como Fermi, e em Livermore, como Alder
e Wainwright, criaram outro método computacional, a dinamica molecular [64, 65], MD
(do inglés Molecular Dynamics). Este método consiste na resolu¢ao das equagoes de mo-
vimento de Newton aplicadas a sistemas de n particulas, levando ao conhecimento da
evolugao temporal das coordenadas que caracterizam cada microestado, posi¢ao e mo-

mento [66].

Na década de 60 do século passado, os investigadores passaram a interessar-se pelo
estudo da dinamica dos sistemas utilizando o método de Monte Carlo. O objectivo foi

superar algumas das limitagoes da MD que de seguida apresentamos. O método de Monte
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Carlo cinético propoe uma solucao ao problema conhecido como problema da escala tem-
poral. Quando se estudam sistemas atomisticos, a MD é um método que fornece uma
descricao dinamica do sistema. O problema da escala temporal surge quando o sistema
possui eventos que ocorrem com um espectro de frequéncias muito distinto, isto é, com
varias ordens de grandeza a separa-los. Assim, os processos que governam a dinamica
deste sistemas fisicos sao os menos frequentes. No entanto, a consideracao de fenémenos
muito frequentes, como vibragoes atémicas (~ 1071%s), leva a utilizagao de tempos de in-
tegracao nas equagoes de movimento de Newton muito reduzidos, limitando o tempo total
que o nosso estudo pode ambicionar. Por conseguinte, limita-se a andlise detalhada dos
fenémenos menos frequentes que, sendo os mais relevantes, condicionam o conhecimento
da dinamica dos sistemas. Por exemplo, estudando a difusao de um atomo numa rede
cristalina (processo que descreve a dinamica) temos que considerar que o atomo oscila na
sua posicao de equilibrio com uma frequéncia muito elevada; s6 menos frequentemente é
que uma das oscilagoes pode conduzir a sua translagao para outro lugar da rede, quando

consegue adquirir energia suficiente para ultrapassar a barreira de activacao do processo.

Tendo apenas em consideracao os processos que levam a evolucao do sistema, podemos
poupar o esforco computacional e estudar sistemas fisicos em escalas espaciais e temporais
muito superiores as da MD. Que consequéncias traz esta aproximacao, na descricao dos
processos que fazem evoluir o sistema, para o efectivo conhecimento da real dinamica do
mesmo? A evolugao estocastica obtida pelo método de Monte Carlo cinético corresponde a
dinamica do sistema fisico quando aplicada a modelos que descrevam os diferentes estados
da evolugao dinamica do sistema como uma cadeia de Markov[63]. Os processos a incluir
nesses modelos devem representar um conjunto de processos elementares responsaveis pela
possibilidade de uma descricao probabilistica. Sao exemplos disso a difusao no movimento

Browniano e a adsorcao de particulas.

A medicao do tempo assume maior importancia quando o objectivo é o estudo da di-
namica dos sistemas. Em Monte Carlo cinético, pretende-se fazer a correspondéncia entre

o tempo de Monte Carlo e o tempo real. Deste modo, interessa que o modelo contem-
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ple uma descricao dos processos, cujos acontecimentos resultantes sao os relevantes para a
descricao da dinamica do sistema fisico. O incremento temporal entre cada acontecimento
dependera do evento que tiver ocorrido, uma vez que a cada processo nao correspondera,
necessariamente, a mesma taxa. O mesmo método também é conhecido, na literatura,
como Monte Carlo dinamico. A relagao entre os dois tempos (Monte Carlo e real) pode
ser conhecida recorrendo a medicoes experimentais dos processos influentes na dinamica
dum sistema fisico, como fluxo de particulas, taxas de difusao e taxas de reaccao. No
entanto, esta tarefa nao é trivial e por vezes até nem fazivel (os processos podem ocorrer
em escalas temporais demasiado rapidas para serem observadas, mesmo a baixas tempera-
turas). O conhecimento das taxas de transi¢ao dos diferentes processos pode também ser
obtido por outros métodos, como por exemplo, através da teoria de transicao de estados.
A utilizacao destes métodos para determinacao das taxas caracteristicas de processos nao

se encontra dentro do ambito do presente estudo, pelo que nao serao aqui apresentados.

O estudo de sistemas através do método de Monte Carlo envolve a construcao de
modelos simplificados, onde se reduzem os graus de liberdade das particulas e o nimero de
processos, recorrendo a uma descri¢ao probabilistica. Outros parametros sao igualmente
importantes na modelizacao de sistemas fisicos. A préxima seccao reporta um destes

parametros, as condicoes de fronteira.

3.4 Condicoes de fronteira

Condigoes de fronteira, tema da presente seccao, é a designacao utilizada para nos
referimos a forma como se tratam as zonas limites dos sistemas fisicos no método de
Monte Carlo. Ao longo da secgao, analisamos duas situagoes onde diferentes estratégias
em termos de condicoes de fronteira contribuem para a aproximacao dos modelos aos
sistemas fisicos. A primeira situacao é quando o estudo pretende avaliar propriedades
do “interior” dos sistemas, onde a influéncia dos fenémenos de interfaces e/ou superficies

podem ou devem ser ignorados. A segunda situacao é quando estes fenémenos de superficie
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ou interface influenciam a propriedade a estudar ou quando sao o objectivo do préprio

estudo.

Os sistemas fisicos modelizados por via computacional sao caracterizados por dimen-
soes finitas, habitualmente muito inferiores aos sistemas reais. Quanto a primeira situacao
anteriormente definida, eliminar as situagoes de interfaces ou superficies permite-nos uma
melhor aproximacao dos resultados sobre as propriedades do sistema, ao do correspondente
sistema infinito [67]. Escolhemos dois exemplos de condicoes de fronteira que diminuem
os efeitos de tamanho finito: as condicoes de fronteira periddicas e as obliquas. Para que
se diminuam estes efeitos, a utilizacao de condigoes de fronteira periddicas revela-se uma
boa estratégia [68]. Nas condic¢oes de fronteira periddicas, cada ponto da rede no final
duma linha “vé” o seu vizinho que estd no inicio da linha e vice-versa. O mesmo se passa
com os pontos da rede nos extremos de cada coluna, Fig. 3.6 (a). Todos os pontos da
rede interagem com o mesmo numero de vizinhos. Uma variacao a estratégia anterior é
as condicoes de fronteira obliquas. Na implementacao destas, faz-se com que o tultimo
ponto de cada linha interaja com o primeiro da linha seguinte. O 1ltimo ponto, de todo o
sistema, interage com o primeiro, Fig. 3.6 (b). Esta tltima abordagem torna a implemen-
tacao computacional de condigoes de fronteira mais facil, basta guardar as informacoes

numa lista unidimensional. E ébvio que introduz no sistema uma periodicidade menor.

Em qualquer uma das condicoes de fronteira anteriores, é necessario ter em conta que
nenhuma elimina os efeitos de se simular um sistema de tamanho finito. A anélise do
sistema em estudo tera que ter em conta as suas dimensoes, especialmente se o sistema
exibir correlagoes espaciais de longo alcance, devido a efeitos cooperativos, para que a
periodicidade do sistema computacional nao se sobreponha a do sistema real. A conside-
ragao dos efeitos criados pelo tamanho finito dos sistemas fisicos estudados é de especial
importancia no método de Monte Carlo, comummente designado de efeitos de tamanho fi-
nito. De facto, estes constituem uma area de investigacao especifica, mas esta esta fora do
ambito desta tese. O estudo de sistemas maiores diminui os efeitos das dimensoes finitas,

mas computacionalmente nao podemos estudar sistemas tao grandes quanto desejamos.
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Figura 3.6: Condigoes de fronteira periddicas (a) e obliquas (b)

Dai a relevancia das varias condigoes de fronteiras no método de Monte Carlo.

Quanto a segunda situacao, enunciada no inicio da seccao, certos tipos de condigoes
de fronteira aplicam-se a modelos que estudam sistemas fisicos cujas propriedades sejam
influenciadas pelas interacgoes nas superficies ou interfaces. Podemos ainda querer estudar
propriedades de sistemas pequenos, a escala nanométrica. Por estas duas razoes, torna-
se mais realista contar com os efeitos das fronteiras sobre as propriedades do sistema.
Seguidamente, detalhamos duas opgoes para as condigoes de fronteiras a aplicar nestes

modelos: as livres e as especificas.

Nas condicoes de fronteira livres, a estratégia sera fazer com que haja um menor
niumero de interacgoes nas fronteiras, simplesmente fazendo com que nao existam mais vi-
zinhos, Fig. 3.7(a). Deste modo, aumentam-se os efeitos das dimensoes finitas do sistema,

levando a um comportamento nao homogéneo do mesmo.

As condigoes de fronteiras especificas sao estratégias que permitem ter em conta as
interacgoes sobre a superficie ou interface do sistema fisico. A sua implementacao reside
na especificacao destas interacgoes nos limites dos sistemas, impondo uma determinada

interacgao ou condi¢ao apenas nas fronteiras, Fig. 3.7(b).



Capitulo 3. Método de Monte Carlo 53

Figura 3.7: Condicoes de fronteira livres (a) e especificas (b)

Cada uma das diferentes condicoes de fronteira que exemplificamos pode servir o pro-
posito de aproximar o modelo ao sistema real. Contudo, uma melhor compreensao do
comportamento do sistema podera ser conseguida impondo condicoes de fronteiras menos
naturais e distinguindo quais os efeitos induzidos. Nessa senda, todo um conjunto de

combinagoes possiveis entre as diferentes condicoes de fronteira é possivel e desejado.

3.5 Limitacoes computacionais

O método de Monte Carlo ¢ um método computacional, o que lhe confere um conjunto
de particularidades inerentes a utilizacao. Nesta seccao, exploramos um conjunto de ideias
que concernem a algumas das limitagoes do método pelo facto de recorrer ao computador.

Uma das limitacoes de qualquer método computacional refere-se a forma de armaze-
namento da informacao. No computador, o valor de cada medicao é armazenado a menos
duma truncagem, o que limita a precisao da medi¢ao. De seguida, concretizamos esta
limitacao com alguns exemplos. Apesar da quantidade de nimeros inteiros ser infinita,

na grande parte dos programas computacionais o resultado da computacao de inteiros s6
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pode ser guardado num conjunto de combinagoes de 32 bits [69]. Tendo em considera-
¢ao a linguagem bindria, o maior nimero inteiro que se pode guardar é 23! — 1 (1 bit
é reservado para o sinal e desconta-se o niumero 0). Na maior parte das linguagens de
programagao, é facilmente possivel duplicar a precisao (traducao directa da fun¢ao nas
linguagens) duplicando o nimero de bits. O ntimero maximo passa a ser maior, 263 — 1,
mas continua finito. Noutro exemplo, consideremos um niimero de virgula flutuante, um
numero real. Para armazenar quantidades muito elevadas, a maquina estd programada
para utilizar a notagao cientifica. A truncagem da mantissa é feita na nona casa decimal
ou, quando usada a dupla precisao, na décima sexta casa [69]. Estas duas situagoes sao
exemplos de consideracoes para que o célculo das propriedade do sistema nao induza erros

sistematicos decorrentes das limitagoes do computador.

A quantidade de informacao que a maquina pode armazenar constitui outra limitacao.
Apesar da evolucao do computador, o limite de informacao armazenada nao é infinito.
Para se estudar as propriedades associadas as diferentes configuracoes do sistema é ne-
cessario armazenar informacao. Esta pode dizer respeito as propriedades do sistema e/ou
aos graus de liberdade de cada particula. O ntimero de particulas e os graus de liberdade
considerados em cada sistema condicionam a maior parte da quantidade de informacao

armazenada pela maquina.

Ainda na area das limitagoes, temos o método de gerar niumeros aleatérios. A utilizagao
de nimeros aleatérios, caracteristica do método, requer técnicas proprias. Alguns sistemas
fisicos podem ser utilizados para a geracao de uma sequéncia de nimeros aleatérios; por
exemplo, o tempo entre cada contagem de um decaimento radioactivo ou os numeros
gerados por uma roleta. A demanda de numeros aleatérios, nas aplicacoes de Monte
Carlo, exigem técnicas rapidas de os gerar e de pratica utilizacao. Criaram-se algoritmos
que permitem gerar niimeros que aparentemente nao apresentam qualquer relacao entre
si. Esses métodos, conhecidos como geradores de niumeros aleatoérios, utilizam regras
deterministicas na geracao dos nimeros, pelo que havera sempre alguma correlagao entre

os numeros criados. Por isso, os niimeros gerados por esta técnica sao pseudo-aleatorios.
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Por uma questao de simplicidade, deste ponto em diante denominaremos os nimeros

gerados por técnicas computacionais de aleatérios.

Um gerador de nimeros aleatérios de ma qualidade induz erros sisteméticos nos resul-
tados obtidos. O gerador terd que ser capaz de produzir uma sequéncia de niimeros com
uma determinada distribui¢ao (uniforme, Gaussiana, ...), com a menor correlagao possivel
entre estes, e cujo periodo (isto é, a sequéncia méaxima de nimeros aleatérios até que
se repita novamente) seja o mais longo possivel. A anélise estatistica serd tanto melhor

(médias, cumulantes, etc.) quanto menor a correlagdo entre os nimeros gerados.

Os pontos enumerados anteriormente sao exemplos de potenciais fontes de erros siste-
maticos que devem ser controlados de modo a nao influenciar a qualidade dos resultados
do estudo. Outros erros sistematicos sao devidos ao tamanho finito do sistema que desvia
constantemente o resultado obtido do esperado no limite termodinamico e que, tal como

ja tinhamos dito, é um assunto que nao serd aqui debatido.

Os resultados obtidos pelo método de Monte Carlo sao também afectados pelos erros de
natureza estatistica. Estes resultam do facto dos estudos computacionais serem realizados
com um numero finito de amostras e com modelos de dimensoes finitas, que devem ser
controlados. Diferentes amostras, que seguem diferentes sequéncias de niimeros aleatorios,
nao reproduzem os mesmos resultados, conduzem antes a uma diferente configuragao do

sistema.

Em teoria, os erros estatisticos podem ser tao pequenos quanto o pretendido. No
entanto, as limitagoes computacionais nao nos permitem tal pretensao. Numa dada in-
vestigacao, podemo-nos questionar qual serd o factor mais proveitoso para a nossa inves-
tigacao, de modo a diminuir as flutuacoes estatisticas: aumentar o tamanho do sistema
ou o numero de amostras? A resposta depende nao sé das condigoes disponiveis em ter-
mos computacionais, mas também do tipo de propriedade a estudar no sistema, pois os
erros estatisticos de cada propriedade podem nao ser igualmente influenciaveis por ambos
factores. O aumento do tamanho do sistema ¢ limitado a quantidade de informagao que

a maquina pode armazenar e pelo tempo disponivel para a computacao. O aumento do
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tamanho do sistema faz crescer o tempo de computacao, porque o nimero de graus de
liberdade analisados ¢ maior, pelo que a sua computacao exige um maior nimero de ope-
racoes. O aumento do nimero de amostras apenas condiciona o tempo de computacao.
H& flutuagoes que nao podem ser eliminadas - estas sao caracteristicas dos sistemas em
estudo [67]. Por exemplo, no modelo de Ising, a susceptibilidade magnética, que mede as
flutuacoes da magnetizagao média. Este tipo de propriedades converge para um valor que
deve ser estimado.

Os dois capitulos anteriores apresentaram o suporte do presente trabalho, cujo ob-
jectivo, recorde-se, é a formacao de filmes em monocamada de coldides em substratos
funcionalizados. Nos capitulos seguintes, descreveremos a metodologia da investigacao

desenvolvida e apresentaremos os resultados obtidos.



Capitulo 4

Crescimento de filmes de
monocamada de nanoparticulas em

substratos regulares

4.1 Modelo

Um dos objectivos desta tese é o estudo do crescimento de filmes-finos de nanoparticu-
las em monocamada. A formacao destes decorre da adsorcao de particulas numa superficie
solida. De acordo com a razoes apresentadas na Sec. 1.2, optamos por uma descricao do
sistema fisico recorrendo ao modelo de adsor¢ao sequencial aleatoria , RSA. Nesta versao
do modelo, descrevemos os substratos como uma superficie a duas dimensoes. Consi-
deramos a deposicao de particulas de dimensoes muito superiores as das particulas que
constituem o substrato. Deste modo, assumimos uma descricao da adsorcao das particulas
no continuo, isto é, os locais nao sao constituidos por um conjunto discreto de pontos.

Descrevemos o processo de transporte das particulas até ao substrato como estocastico,
Sec. 2.2. Para a sua descricao probabilistica, assumimos que o processo de deposicao
consiste nas particulas chegarem a qualquer posicao com igual probabilidade e com um

fluxo constante. Consequentemente, o local onde cada particula tenta a deposigao é

27
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Figura 4.1: Interaccao por exclusao de volume.

escolhido de acordo com uma distribuicao uniforme de probabilidades sobre toda a area

do substrato.

A interaccao entre as particulas estd limitada ao seu préprio volume. Nao consi-
deramos interacgoes de longo alcance. A Fig. 4.1 ilustra este tipo de interaccao; nela
observamos que a adsorcao sera proibida se a particula se sobrepuser a alguma das parti-
culas previamente adsorvidas no substrato. Neste contexto, as particulas sao consideradas
rigidas.

Consideramos a adsorcao irreversivel, i. é., depois de adsorvidas, as particulas nao
difundem nem desadsorvem do substrato. Esta consideracao corresponde a situagoes
em que a escala temporal na qual ocorre a difusao e a desadsorcao das particulas na
superficie é muito superior a escala temporal do nosso estudo. Para sistemas descritos
por este tipo de adsorg¢ao, ou seja, sem difusao ou desadsorcao, a sua evolugao caracteriza-
se por decorrer em condigoes de fora de equilibrio, Sec. 2.3. A dinamica dos processos
estocasticos pode ser determinada através da equacao mestra, eq. 2.2; porém, em condicoes
de fora de equilibrio, essa opgao revela-se intratavel para o nosso modelo. O modo como

aproximamos o processo de adsorcao e as interacgoes entre as particulas é adequado para
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obter o conhecimento da sua dinamica.

A adsorcao decorrera até que nao exista nenhuma area no substrato capaz de acomodar
mais uma particula. As particulas ja adsorvidas bloqueiam a adsorcao de novas particulas
em todo o substrato. As particulas apenas se ligam ao substrato e ndo umas as outras, o
que conduz a formagao de filmes em monocamada [70]. Com esta configuracao, o sistema

atinge a cobertura limite, #(00). A ilustracao dum sistema nesta configuracao foi feita na

Fig. 1.4.

Todas as caracteristicas do modelo por noés estudado evidenciam a sua simplicidade,
onde os factores presentes sao de natureza geométrica. Embora exista uma substancial
literatura para a situagao em que todas as particulas sao de igual tamanho [1, 11, 71, 72],
a monodispersividade dos tamanhos das particulas é dificil de ser obtida experimental-
mente [2], pelo que a inclusdo duma distribui¢ao de tamanhos das particulas torna o mo-
delo mais realista e permite comportamentos mais ricos. No nosso modelo, as particulas
que tentam a deposicao assumem a forma de discos. A consideracao de particulas esféricas
com dispersao tamanhos levaria a que as particulas de menores dimensoes pudessem ficar
acomodadas debaixo das de maiores dimensoes [73]. Contudo, a aproximacao entre estas
duas geometrias das particulas estara dentro dos limites experimentais. Propomos uma
distribuicao Gaussiana truncada, porque os valores extremos nao sao obtidos experimen-
talmente [37, 38]. A probabilidade dos raios das particulas que tentam a adsor¢ao segue

a funcao de distribuicao,

0, " < Tmin
P(r)dr =4 Aexp [—%] dr, rpm <7 <Tmix (4.1)
0, T > Tmax

em que T, e Ty Sao respectivamente o valor médio, maximo e minimo do raio

max
que as particulas podem assumir, o é o desvio padrao e A é o factor de normalizacao.
Neste modelo, os valores limites diferem 20 do valor médio. Tomamos, sem perda de

generalidade, o valor do raio médio das particulas como a unidade. Os raios maximo e
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T

Figura 4.2: Distribuicao Gaussiana truncada.

minimo definem a truncagem da distribuicao de tamanhos das particulas. Estes dependem
da dispersao da distribuicao considerada, mas através da presente definigao asseguramos
que é sempre considerada 95,45% de toda a drea da distribuicao Gaussiana, qualquer que

seja a dispersao dos tamanhos das particulas, Fig. 4.2.

Realizou-se um estudo computacional com base no método de Monte Carlo Cinético,
descrito na Sec. 3.3. Estudar a cobertura limite e a aproximacao a esta para tempos
assimptdéticos é uma tarefa computacionalmente intensa, em termos do tempo de compu-
tagao necessario. Na busca de resultados, recorreram-se a algoritmos [72, 74] que eram
insuficientes para uma descricao completa do sistema, e que foram optimizados ou para a

determinacao da cobertura limite, ou para o estudo da evolucao temporal da cobertura.

Para este estudo, utilizamos um algoritmo capaz dum aumento significativo da efici-
éncia, relativamente ao método ingénuo de tentativa e erro. Como as interacgoes entre as
particulas sao de curto alcance, este algoritmo utiliza uma lista de vizinhos para limitar
o teste de adsorcao apenas aos mais proximos. Para tal, uma malha virtual de células
quadradas sobre o substrato, Fig. 4.4 (a), serve para o mapeamento da drea do substrato,
tornando a localizacao dos vizinhos mais proximos eficiente. A dimensao destas células
nunca é superior ao valor do raio minimo das particulas presentes no sistema. Deste modo,
podemos garantir que em qualquer uma das células virtuais, vizinhas a uma dada célula

virtual onde a particula tenta a adsorcao, sé existe o centro duma tinica particula.



Capitulo 4. Crescimento de filmes em substratos requlares 61

r -+ "min

Figura 4.3: Area do substrato excluida a adsorcao de novas particulas.

O segundo ponto da optimizacao do algoritmo baseia-se num teste, apos a adsor-
¢ao duma particula, que permite classificar as células virtuais como livres, ocupadas ou
bloqueadas. Este teste tem como base o facto da interaccao das particulas ser do tipo ex-
clusao de volume. Devido as particulas apresentarem dispersao de tamanhos, a deposicao
com exito duma particula exclui uma area do substrato para a adsorcao do centro duma

nova particula, no valor de 7 (r +r 2, Fig. 4.3. Deste modo, a adsor¢ao das particulas

ml’n)
exclui uma &rea disponivel para adsorgao superior a area das particulas, Fig. 4.4 (b). As
células sao classificadas de ocupadas, quando dentro destas ocorreu a adsorcao do centro
duma particula. As células serao classificadas de bloqueadas quando, devido a interaccao
por exclusao de volume entre as particulas, é impossivel ocorrer a adsorcao do centro
duma nova particula. Quando as células sao classificadas de livres significa que existe
alguma area da célula virtual onde ainda possa ocorrer a adsor¢ao de uma nova particula.
As células classificadas de ocupadas ou bloqueadas sao removidas da lista onde apenas
constam células classificadas como livres, Fig. 4.4 (c). A criagao e actualizagdo constante
desta lista de células livres é a base deste segundo ponto do aumento da eficiéncia do
algoritmo. Para a sua concretizacao, limitamos a escolha do lugar no substrato onde a
proxima particula tentard a adsorcao apenas as células presentes nesta lista. A seleccao
das células livres é feita de acordo com uma distribuicao uniforme sobre esta lista, condu-
zindo a uniformidade das tentativas de deposicao sobre a superficie. Todas as tentativas
de adsorcao em células onde é garantido que exista sobreposi¢ao entre os volumes das

particulas nao sao realizadas.

Como terceiro e ultimo ponto de suporte a eficiéncia do algoritmo, utiliza-se um método
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(c) (d)

Figura 4.4: Células virtuais num substrato limpo, (a). Area disponivel para a adsorcao
apos deposicao de 40 particulas, (b). Células virtuais classificadas de livres antes, (c),
e apos a iteragdo da malha virtual, (d). Condigoes de fronteira periédicas aplicadas na
horizontal e na vertical, num substrato de dimensao linear de 20 vezes o diametro da
particula.
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Inicializagao

Criagdo da lista de células
virtuais livres

Nidmero de
células
virtuais livres

Escolha aleatéria duma célula
livre.
Escolha da posigao.
Escolha do tamanho da particula|

verdadeiro

Testa a
sobreposicdo

Deposita a particula
Célula ocupada

Testa niUmero
minimo de
células livres

Testa células
virtuais
vizinhas

verdadeiro verdadeiro

Remove células virtuais da
lista

Iteragdo da malha

Figura 4.5: Esquema de funcionamento do algoritmo.

que reescala a dimensao das células da malha virtual, sempre que o nimero das células
livres seja inferior a um pré-determinado nimero destas. Denominamos este passo de
iteracao da malha. Ap0s a iteracao da malha, as células virtuais, agora com um quarto da
sua area, sao novamente classificadas como livres, ocupadas ou bloqueadas, Fig. 4.4 (d).
Pelo facto de se diminuir a area de cada célula, aumenta-se a fraccao de area disponivel
em cada uma para a adsorcao de novas particulas. Deste modo, aumentaremos a taxa
de acontecimentos de adsorcao com sucesso. O algoritmo permite a repeticao da iteragao
da malha num nimero de vezes adaptavel, tendo em consideracao o sistema em estudo.
A operacionalizacao e sequencializacao de todo o algoritmo processa-se de acordo com o

esquema da Fig. 4.5.
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Podemos classificar este algoritmo como orientado para acontecimentos com sucesso.
Diminuir o nimero de eventos sem sucesso leva a um aumento da eficiéncia do algoritmo.
Este método torna-se ainda mais eficiente a medida que o sistema se aproxima do estado
de cobertura limite, onde o nimero de eventos sem sucesso tenderia a aumentar numa
implementacao ingénua do mesmo. Assim, a eficiéncia do presente algoritmo aumenta em
funcao do aumento da cobertura do substrato face a um algoritmo ingénuo de tentativa e

eITo.

A cobertura limite é atingida quando o nimero de células livres é zero. Nesta situacao,
nao existe nenhuma area do substrato capaz de adsorver uma particula sem que esta se
sobreponha a outras previamente adsorvidas. Quanto mais proximo deste limite, mais
morosa se torna a simulacao computacional. No algoritmo, esta prevista a possibilidade
de concluir a simulacao antes de se ter atingido o valor limite de cobertura, ou seja, antes
de todas as células terem sido ocupadas ou bloqueadas. Em qualquer simulacao compu-
tacional, pondera-se os custos e beneficios do tempo de simulacao utilizado. Pode haver
beneficio em finalizar a simulagao quando o acréscimo da exactidao no valor de cobertura
nao supera a penalizacao no tempo de simulacao. Mais detalhes sobre o algoritmo podem

ser encontrados em [75].

Estuddamos o crescimento de filmes em monocamada e as suas propriedades no estado
de cobertura limite. A drea ocupada pelas particulas adsorvidas, o modo como estao dis-
tribuidas pelo substrato e a distribuicao de tamanhos que apresentam permitem descrever
a morfologia do filme depositado. Para compreender melhor o crescimento destes filmes,

estudamos a evolucao temporal destas caracteristicas.

Tratando-se de um estudo baseado em simulagoes computacionais, poderiamos ser
tentados a analisar o tempo da simulagao, mas este nao tem relacao com o tempo real
de qualquer experimentacao, nem é intrinseco ao modelo em estudo. Este tempo da
simulagao computacional esta antes relacionado com a dimensao do sistema analisado, a

performance dos computadores e a eficiencia dos algoritmos.

Recorremos ao método de Monte Carlo cinético, Sec. 3.3, para obter uma aproximagao
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a real dinamica do sistema. Portanto, é necessario associar a medicao do tempo com
acontecimentos que sejam caracteristicos do modelo. Atendendo ao modelo utilizado (o
de RSA), s6 é possivel considerarmos a tentativa de adsor¢ao. Parece-nos natural definir
esta unidade em termos do nimero de particulas necessarias para cobrir toda a drea do
substrato tendo em consideracao o valor médio do raio destas, L?/7rZ. Deste modo, a sua
relacao com o tempo real estd dependente de medicoes experimentais observaveis, como
por exemplo, o fluxo de particulas para o substrato. Numa implementagao ingénua de
tentativa e erro, o reldgio da simulacao conta o tempo entre cada tentativa de deposi¢ao
pelo valor 772 /L? em que L? é a drea do substrato, mesmo que a adsorgao da particula

falhe.

Num algoritmo onde se rejeitam implicitamente parte dos acontecimentos sem sucesso,
o intervalo de tempo entre cada tentativa de adsorcao tera que ser considerado de forma
apropriada. O algoritmo s6 contabiliza as particulas que tentam adsorcao na area dispo-
nivel no substrato - definida pela drea total das células virtuais livres, A, Fig. 4.4 (¢) e (d).
Para se compreender o valor do incremento temporal entre cada tentativa de adsorcao,
consideremos P(At), que representa a probabilidade de nenhuma particula ter tentado
adsorcao na area A, no intervalo de tempo At, apds tltima tentativa de adsorcao nessa
area. A probabilidade dos acontecimentos terem ocorrido fora da area A no intervalo

[At + dt[, é dada pela probabilidade,

P(At + dt) = P(At) — P(At)Rdt (4.2)

em (1 — Rdt) representa a taxa da particula nao ter tentado adsor¢ao na drea A, no

intervalo dt. Resolvendo a equacao anterior,

P(At) = exp (—RAt) (4.3)

Calculamos o incremento temporal entre duas tentativas de adsorcao na area dispo-

nivel, gerando a probabilidade P(At) através dum nimero aleatério, &, no intervalo |0, 1]
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com distribuicao uniforme vindo,

At = —% In(¢) | (4.4)

em que R representa a taxa de particulas que tentam adsorver na drea A. Assim, 1/R =
72 /A, j& que o nimero de tentativas de adsorgao em A é proporcional a A/L? e o tempo
por cada tentativa é mr2 /L?. O incremento temporal entre cada tentativa passa a ser

dado por,

4.2 Resultados

Nesta secc¢ao, os resultados que apresentamos dizem respeito ao crescimento de filmes
finos de monocamada em substratos regulares. Desenvolvemos o estudo de acordo com
as condigoOes expostas de seguida. Seguindo o modelo de RSA, consideramos que os subs-
tratos se encontram inicialmente limpos e que revelam uma homogeneidade de interac¢ao
com as particulas em toda a sua area (substratos regulares). Os substratos dos sistemas
estudados tém uma dimensao linear de 1024 unidades do diametro médio das particu-
las. As particulas que se depositam sobre o substrato exibem distribuicao de tamanhos
Gaussiana, com valores da dispersao desde 107°% até 20%. Foram aplicadas condicoes
de fronteira periddicas, descritas na Sec. 3.4, tanto na horizontal como na vertical. Com
esta opcao, diminuimos os efeitos de se simular sistemas de tamanho finito e assim conse-
guir uma melhor aproximacao ao correspondente sistema fisico. Para cada estimativa das
propriedades estudadas, efectuamos 100 simulacoes independentes do sistema.

No problema especifico deste capitulo, procuramos compreender a importancia que
a distribuicao de tamanhos das particulas tem nas caracteristicas finais do filme e na
cinética da formacao dos mesmos. Comegamos o estudo pela caracterizacao da cobertura

limite, #(o0), da distribuigao dos raios das particulas adsorvidas e da fungao de correlagao
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entre pares.

A cobertura limite atinge-se quando o sistema ja nao possui nenhuma &drea suficien-
temente grande para adsorver mais nenhuma particula. Medimos a cobertura limite pela

fraccao de area do substrato coberta pelas particulas adsorvidas,

n

2

Ty
_ =l

(o0) = —T—

(4.6)

em que n representa o numero de particulas adsorvidas até atingir a cobertura limite e r;
o raio de cada particula adsorvida. A estimativa de 6(co) é obtida através da ponderagao
dos resultados obtidos nas diferentes amostragens do sistema. Assumindo que o sistema
tem igual probabilidade de atingir qualquer uma das possiveis configuragoes na situacao
limite, a estimativa sera obtida pela média aritmética dos diferentes resultados obtidos

para 6(oc0),

< 0(00) >= > ti(e0) (4.7)

Para estudarmos a influéncia da dispersao dos tamanhos das particulas, estimamos este

valor para diferentes valores de dispersao.

VerificdAmos que a eficiéncia da cobertura limite do sistema aumenta com a dispersao
dos tamanhos, Fig. 4.6. Esta dependéncia ja tinha sido observada nos intervalos de valores
de dispersao inferiores [37], ou para outro tipo distribui¢ao de tamanhos [38]. O nosso
estudo ¢ inovador por estimar esta propriedade para sistemas cujas particulas seguem
uma distribuicao Gaussiana de tamanhos, mesmo para valores consideraveis da dispersao
dos tamanhos, com uma qualidade muito satisfatéria dos resultados. Refira-se que o erro
associado a medicao da cobertura limite é trés ordens de grandeza menor que o valor da

cobertura. Discutiremos os possiveis erros associados mais adiante nesta seccao.

Continuando a analise da variacao da cobertura limite com a dispersao, podemos

visualizar o seu aumento com recurso a algumas imagens de sistemas com diferentes
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Figura 4.6: Cobertura limite (%) em fungao da dispersao dos tamanhos com barras de
erro.

valores da dispersao dos tamanhos das particulas, Fig. 4.7. Verificimos que o aumento da
dispersao aumenta o valor de #(o0), pela observacao da menor quantidade de drea livre
nos substratos. Este aumento da eficiéncia da cobertura limite com a dispersao deve-se
ao aumento do numero de particulas de menor raio que sao adsorvidas. Aumentando a
dispersao, as areas livres sao cada vez de menores dimensoes, ja que cada vez é menor
o tamanho que as particulas podem assumir. Pela analise da distribuicao do tamanho
das particulas adsorvidas na superficie, Fig. 4.8, podemos constatar este efeito. Também
se verifica que quanto maior for a dispersao dos tamanhos, maior é o favorecimento da
adsorcao das particulas de menores dimensoes.

Para interpretarmos a morfologia do filme depositado sobre o substrato, medimos a
funcao de distribuicao das distancias, z, entre pares de particulas adsorvidas, quando o
sistema atinge a cobertura limite. Esta funcao da a densidade das distancia entre centros
de duas particulas por unidade de area. Pela aplicacao de condicoes de fronteira periddicas,
existe a necessidade de limitar a procura de particulas vizinhas até uma determinada

distancia maxima, X. Consideremos a probabilidade de encontrarmos o centro de um
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Figura 4.7: Estado de cobertura limite para sistemas de dimensao linear 1007, e com
particulas com diferentes dispersoes de tamanhos, (a) 1%, (b) 5%, (c¢) 10% e (d) 20%.
Condicoes de fronteira periddicas aplicadas na horizontal e na vertical.
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Figura 4.8: Distribuicao dos raios das particulas adsorvidas para diferentes valores da
dispersao dos tamanhos das particulas.

vizinho dentro de um intervalo de distancia [z, z + dz], G(z), dada por,

niumero de particulas encontradas entre as distancias x, x + dx

G(x) = (4.8)

xdz(ntimero total de particulas encontradas até a distancia X) -

Deste modo, garantimos a normalizacao de G(x),

/X G(z)xdx =1 . (4.9)

Aprofunddmos o nosso conhecimento sobre a influéncia da dispersao na morfologia,
comparando o comportamento da distribuicao das distancias entre pares de particulas
em sistemas com diferentes dispersoes, Fig. 4.9. A distancia entre as particulas, z, é
adimensional; torna-se mais facil a leitura dos resultados obtidos para distribuicao das
distancias se as medirmos em unidades reduzidas do diametro da particula média da

distribuicao Gaussiana truncada. O pico mais pronunciado regista-se para a distancia
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Figura 4.9: Fungao de correlagao entre pares para diferentes dispersoes dos tamanhos das
particulas.

de valor unitario, correspondente ao primeiro vizinho. Relembramos que, para o caso de
sistemas com particulas sem dispersao, caso monodisperso, este pico caracteriza-se por
uma divergéncia logaritmica na singularidade de contacto entre as particulas. Esta ordem
desvanece-se para distancia superiores, o que implica uma estrutura desordenada do filme
a longas distancias. Existe apenas uma ordem local até ao primeiro vizinho. O aumento
da dispersao dos tamanhos das particula traduz-se num alargamento do pico (para a
distancia de um diametro da particula média), o que representa um aumento da dispersao
das distancias aos centros dos primeiros vizinhos. O aumento da dispersao diminui o grau
da ordem local.

Os resultados até aqui apresentados descrevem a morfologia dos depdsitos formados
numa situacao particular, a configuracao limite. A qualidade destes resultados é influ-
enciada pela metodologia adoptada para atingir as configuracoes limites. J& discutimos
possiveis fontes de erros na Sec. 3.5, embora de uma forma genérica. Por um lado, temos
erros estatisticos que resultam do facto dos sistemas estudados serem finitos, bem como o

nimero de amostras realizadas. Por outro lado, temos fontes de erros sisteméaticos, como
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as dimensoes finitas do sistema e o algoritmo. As dimensoes dos sistemas estudados sao
suficientemente grandes para que os efeitos da dimensao finita deste serem pouco signifi-
cativos [75]. A fonte de erro que pode ser mais significativa esta relacionada com o préprio
algoritmo. Aquando da descricao deste, na seccao anterior, referenciamos uma opcao de
concluir a simulacao antes de ser ter atingido a configuracao limite. Nesse momento,
dissemos que resulta de um balanco entre a exactidao do resultado obtido e o tempo
de computacao. Em sistemas com particulas que apresentam uma distribuicao Gaussi-
ana truncada de tamanhos, considerando valores de dispersao consideravelmente elevados,
atingir a configuragao limite consumiria muito tempo de computacgao. Na aproximacao a
esta configuracao, sao poucas as areas ainda disponiveis para adsor¢ao, aumentando o nu-
mero de tentativas até um acontecimento com sucesso. A esta dificuldade acresce o facto
de as particulas que ainda possam ser adsorvidas serem as que tém menor probabilidade

de difundir até ao substrato, isto é, as de menores dimensoes.

Assumimos que, por vezes, a simulacao nao chega ao estado de cobertura limite. Nesta
situagao, o nimero de células virtuais livres ainda nao é nula. Embora nao tendo atingido
a situagao limite (onde deixa de haver adsor¢ao de mais particulas no substrato porque
nao ha dreas livres suficientemente grandes), o nosso algoritmo permite-nos saber qual o
niumero de células que continuam classificadas como livres. Qual o significado fisico deste
numero de células livres? Existem varios pontos que dificultam a interpretacao desta
quantidade. Para a podermos quantificar na estimativa do desvio do valor da cobertura
limite, exige-se a definicao de limites quanto ao nimero de particulas e quanto as suas
dimensoes. Quantas particulas faltaram ser adsorvidas para que se atinja a cobertura
limite? Considerar que sao tantas as particulas quantas as células livres, serd um limite
superior. Recordamos que a dimensao das células da malha é tal que apenas pode existir
um centro de particula adsorvida em cada uma. No entanto, se as células que remanes-
ceram como livres forem vizinhas, a adsorcao de uma particula pode bloquear a adsorcao
em mais do que uma célula livre. Consequentemente, a consideragao inicial quanto ao

nimero de particulas que ainda podem ser adsorvidas é um limite superior.
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Relativamente a dimensao de cada uma destas células, assumimos como limite superior
o raio médio das particulas adsorvidas pelo sistema até ao momento do final da simulacao.
Tal opcao prende-se com o facto de nao conseguirmos precisar o tamanho exacto de cada
particula que ainda caberia no sistema. A utilizacao do valor médio da distribuicao dos
tamanhos das particulas induziria um erro maior e menos aproximado do valor correcto.

Com a definicao destes dois limites, podemos estimar quantitativamente o valor do
erro sistematico no valor da cobertura limite. Podemos definir a fraccao de superficie que,
no maximo, ainda poderia ser coberta como cobertura remanescente 6,. A sua estimativa
¢é dada pela equagao,
1 i Clim <r>?

<0, >= — I

4.10
¥ , (4.10)

i=1
em que C' representa o nimero total de células livres para adsorcao.

Observamos que a cobertura remanescente influencia menos o valor da cobertura li-
mite estimada do que o desvio padrao do valor obtido, Fig. 4.10. Para melhorarmos a
qualidade dos resultados obtidos, teriamos que diminuir os erros estatisticos, antes de se
aumentar a eficiéncia do algoritmo para chegar a cobertura limite. Como opgoes para a
diminuicao dos erros estatisticos temos o aumento do niimero de amostras ou o aumento
do tamanho dos sistemas. A dimensao dos sistemas simulados requereu uma quantidade
da informacao a armazenar no limite das maquinas de computacao utilizadas. Dada a
limitagao, nao poderiamos desenvolver o estudo para dimensoes superiores de interesse.
Apenas nos restava a opcao de aumentar o nimero de amostras. Este factor teria como
consequéncia o aumento do tempo de computacao. A qualidade dos resultados é suficiente,
o erro associado a medi¢ao da cobertura limite é trés ordens de grandeza inferior ao valor.
Estudos anteriores [37, 38| nao apresentam esta informagao. Podemos estender a descrigao
qualitativa dos erros as outras estimativas apresentadas para descrever a estrutura dos
filmes na configuracao limite - distribuicao do tamanho das particulas adsorvidas e das
distancias entre pares. Comparando estes tltimos resultados com os presentes nos estudos

supracitados, parece-nos que as configuracoes obtidas para o mesmo tipo de distribuicao
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Figura 4.10: Desvio padrao e cobertura remanescente com barras do desvio padrao asso-
ciado em funcgao da dispersao dos tamanhos das particulas.

de particulas estao significativamente mais préximas das configuragoes limites.
Outro assunto de interesse a esta investigagao ¢ a cinética que conduz a formacao dos
filmes. O estudo da cinética do sistema foi feito através das estimativas temporais do

observével cobertura. Para um dado tempo, 6(t) serd dado por,

n(t)
>
i=1
Para um determinado nivel de amostragem do sistema, a estimativa temporal sera

determinada através da equacgao,

0(0) = 3 Y 0u). (4.12)

Verificamos, tal como previsto [37, 38, 36], que a evolucao temporal da aproximacao
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Figura 4.11: Evolucao temporal da aproximagao da cobertura ao valor limite para valores
mais elevados de dispersao dos tamanhos das particulas.

da cobertura ao seu valor limite segue a seguinte dependéncia, 6(c0) — 0(t) ~ 73, para
particulas que exibem distribuicao Gaussiana de tamanhos, Fig. 4.11. Observa-se que,
mesmo para baixos valores da dispersao, Fig. 4.12, nos tempos finais este comportamento
é recuperado, contrariando estudos anteriores [37]. No entanto, para tempos iniciais, o
comportamento da aproximacao da cobertura ao seu valor limite é semelhante ao caso de
sistemas sem dispersao de tamanhos das particulas, isto é, com o valor do expoente da lei
de poténcia de —%.

Nas Fig. 4.11 e 4.12, observa-se que a transicao para outro regime cinético, caracteri-
1

zado pelo valor do expoente de —=

3, ocorre cada vez mais tarde para valores superiores da

dispersao. E pertinente o estudo do tempo caracteristico, t., da transicao para o regime
cinético de tempos finais. Compilamos o resultados na Tab. 4.1.

Através da Fig. 4.13, verificamos que t. escala com a dispersao em lei de poténcia,

te~o 89 (4.13)

Esta dependéncia é apenas vélida no intervalo de dispersao presente na Tab. 4.1. O
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Figura 4.12: Evolucao temporal da aproximagao da cobertura ao valor limite para valores
mais baixos de dispersao dos tamanhos das particulas.

Tabela 4.1: Valores do tempo caracteristico de transicao entre os dois regimes cinéticos
para diferentes valores da dispersao.

o (%) te
5x 107 4.80 x 10°
1x107* 1.14 x 10°
2x107*% 1.33 x 108
5x107% 4.36 x 107
1x1073 4.83 x 108
2x 1073 1.58 x 10°
5x 1073 3.56 x 10°
1x1072 1.25 x 10°
2x 1072 6.14 x 10*
5x 1072 4.74 x 103
1x 107t 2.00 x 103
2x 107t 3.49 x 102
5x 1071 3.74 x 10!
1x10° 1.17 x 10!
2x10°  4.81 x 10°
5x10°  2.67 x 10°
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Figura 4.13: Grafico do tempo de transicao entre regimes em funcao da dispersao dos
tamanhos das particulas. A recta representa a regressao linear.

método que utilizdmos para estimar . torna-se muito dificil de aplicar para as restantes
dispersoes de tamanhos também estudadas. Um comportamento semelhante foi também
identificado em sistemas com particulas anisotrépicas, onde o tempo de transicao varia

com o valor da excentricidade das particulas [32], embora o expoente fosse distinto.
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4.3 Implicacoes

Nesta seccao, resumimos as principais conclusoes do estudo do crescimento de filmes
em monocamada em substratos regulares. O aumento da dispersao de tamanhos aumenta
a eficiencia da cobertura limite dos substratos regulares. Nesta situacao, esse aumento de
eficiéncia corresponde a um favorecimento da adsorcao de particulas de menores dimen-
soes, aumentando o numero de particulas adsorvidas e, consequentemente, a eficiéncia
da cobertura limite. A distribuicao das particulas adsorvidas difere significativamente da
distribuicao de tamanhos das particulas que tentam a adsorcao. A consideracao da distri-
buigao de tamanhos das particulas adsorvidas é importante para estudos aplicados [76].

A estrutura dos depdsitos nao apresenta ordem de longo alcance. A ordem do filme
é apenas local, até ao primeiro vizinho. O aumento da dispersao dos tamanhos das
particulas adsorvidas diminui o grau de ordem local, criando uma maior dispersao das
distancias entre primeiros vizinhos.

A existéncia de particulas com dispersao de tamanhos atrasa a aproximacao a cober-
tura limite. Comprovou-se a transicao entre dois regimes cinéticos, mesmo para valores
muito reduzidos do valor da dispersao dos tamanhos das particulas. O tempo onde esta
transicao ocorre varia com o valor da dispersao de tamanhos das particulas. Propomos

uma dependéncia em lei de poténcia entre este tempo e a dispersao.



Capitulo 5

Crescimento de filmes de
monocamada de nanoparticulas em

substratos funcionalizados

5.1 Modelo

No capitulo anterior, apresentamos resultados que contribuem para uma melhor com-
preensao da formacao de filmes de nanoparticulas em monocamada. Os substratos sobre
os quais ocorreram a deposi¢ao das particulas foram descritos como regulares, exibindo
homogeneidade na adsorcao em toda a sua area. Recentes trabalhos em litografia de
substratos [77, 78, 79, 80, 81, 82] permitem um novo desafio na questao da adsorgao
de particulas em superficies solidas, abrindo a possibilidade para adsorcao selectiva em
determinadas zonas do substrato. Os substratos com heterogeneidade de adsor¢ao de par-
ticulas desenvolvidos experimentalmente exibem qualidades muito interessantes, como a
regularidade das zonas de adsorcao, a reprodutibilidade e a dimensao até ao sub-micron. O
dominio sobre a distribuicao das zonas de adsorcao potencia a possibilidade de controlar a
estrutura final dos depésitos de particulas, especialmente em monocamada. Denominamos

este tipo de substratos de funcionalizados. Novos problemas surgem quando aplicamos o

79
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Figura 5.1: Padrao de quadrados sobre um substrato quadrado, distribuidos numa rede
quadrada.

nosso modelo generalizado de RSA ao crescimento de filmes em monocamada neste tipo
de substratos. Qual a influéncia do substrato na morfologia do filme depositado? Esta foi

a nossa motivacao para tal estudo neste capitulo.

Por uma questao de simplicidade e comparabilidade, decidimos que o padrao existente
sobre os substratos é formado por células quadradas de iguais dimensoes, distribuidas uni-
formemente numa rede quadrada, como se pode observar na Fig. 5.1 [1, 11]. Chamamos
a atencao que estas células nao sao as definidas na malha virtual, criada pelo algoritmo,
para mapear as areas livres do substrato para a adsorcao de particulas. Outras possi-
bilidades de padrao poderiam ser consideradas sem grandes custos na complexidade do
estudo, tais como outras formas de células (como rectangulos, circulos ou elipses) e outro
tipo de padrao (por exemplo, numa rede triangular ou hexagonal).

As células do padrao formam as regioes do substrato onde a adsorcao é permitida.
A adsorcao so tera lugar se o centro geométrico das particulas estiver no interior das
células do padrao, conforme indicado pela particula de cor verde na Fig. 5.2. A adsor¢ao
é proibida se ocorrer fora das células ou se houver violacao da exclusao de volume entre

as particulas, mesmo quando adsorvidas em células distintas.
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Figura 5.2: Regras de adsorcao num substrato pré-padronizado.

Os substratos pré-padronizados podem ser descritos por duas dimensoes a ter em
mente, nomeadamente, o tamanho das células, a, e a distancia entre estas, b, Fig. 5.3.
Estes comprimentos podem ser descritos por grandezas adimensionais em unidades do

diametro médio das particulas,

o= T (5.1)
e
b
g = T (5.2)

5.2 Diagrama

A utilizacdo de substratos funcionalizados influencia nao sé as interacgoes possiveis
entre as particulas e o substrato, mas também entre estas. Num trabalho recente [1], foi
proposto um diagrama para adsorcao de particulas em substratos padronizados, baseado

nos parametros adimensionais do padrao, a e 3. Quando as particulas apresentam distri-
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a .

Figura 5.3: Dimensoes caracteristicas do padrao sobre o substrato.

buicao de tamanhos, onde existe a ideia de um tamanho maximo e dum valor minimo nao
nulo, o diagrama fica descrito pela Fig. 5.4. Nele identificam-se quatro regioes, depen-
dendo do tipo de interacgao entre as particulas que tentam a deposicao. De forma geral,
distinguem-se as situacoes quando ¢é possivel a interaccao entre as particulas de células
vizinhas e quando a interacgao esta limitada unicamente as particulas da prépria célula
do padrao.

Manipulando os valores dos parametros do padrao do parametro « e 3, podemos con-
trolar o tipo de interaccao permitida as particulas. Variando a dimensao da célula, «;,
podemos comutar entre uma situacao em que obtemos filmes com apenas uma particula
adsorvida em cada célula do padrao e outra onde podem ser adsorvidas mais do que uma
particula em cada célula. A primeira situacao corresponde a regiao caracterizada pela
adsor¢ao singular duma particula por célula, conhecida como SPCA (do acrénimo inglés
Single Particle per Cell Adsorption) e a segunda regiao caracterizada pela adsor¢ao multi-
pla de particulas por célula, conhecida como MPCA (Multi- Particle per Cell Adsorption).
A transicao de SPCA para MPCA ocorre quando a dimensao da célula é suficiente para
acomodar mais do que uma particula em cada célula, Fig. 5.5. O valor para o qual ocorre
esta transicao, a., esta relacionado com o tamanho minimo que as particulas que tentam

a deposicao apresentam,
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Figura 5.4: Diagrama para a adsor¢ao de particulas, com dispersao de tamanhos, em
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Na caso duma distribuicao Gaussiana, significa que o valor da dimensao da célula para o
qual ocorre a transicao entre os regime SPCA e MPCA é uma funcao da dispersao das

particulas.

Controlando a distancia entre as células do padrao, (, permite-se mudar entre uma
adsorcao influenciada por particulas previamente adsorvidas em células vizinhas para uma
outra, onde a adsorcao em cada célula é desacoplada das restantes. Na primeira situa-
¢ao, encontramos a regiao do diagrama caracterizada pela adsorcao com interacgao entre
células, conhecida pela sigla ICCA (Interacting Cell-Cell Adsorption). Para a segunda
situagao, a regiao caracteriza-se pela adsor¢ao sem interacgao entre células, NICCA (Non
Interacting Cell-Cell Adsorption). A transicao entre ICCA e NICCA ocorre quando a
distancia entre as células é suficientemente grande para que a adsorcao nao seja condicio-
nada pelas particulas adsorvidas em células vizinhas, Fig. 5.6. O valor da distancia entre
células para o qual esta transicao ocorre, 3., esta relacionado com o tamanho maximo das

particulas,
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Figura 5.5: Dimensao limite para a transi¢gao entre SPCA e MPCA.
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Figura 5.6: Dimensao limite para a transi¢ao entre [CCA e NICCA.
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Para a distribuicao de tamanhos considerada, Gaussiana truncada, este valor é também

funcao da dispersao, a semelhanca do que acontece com c..

A estrutura final dos filmes depende dos efeitos cooperativos entre as particulas du-
rante a adsorcao. A introducao dum padrao sobre o substrato, permite controlar o tipo de
interacgao permitido as particulas. Na Fig. 5.7, pretendemos exemplificar como a morfo-

logia dos filmes depende das caracteristicas do padrao, nas diferentes regioes do diagrama

da Fig. 5.4.
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Figura 5.7: Adsorcao de particulas com distribuicao de tamanhos dada por uma Gaussiana
truncada e com dispersao de 20%, em substratos padronizados para diferentes regides do
diagrama apresentado na Fig. 5.4. Sao aplicadas condigoes de fronteira periddicas na
horizontal e na vertical.
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5.3 Resultados

Os resultados deste capitulo referem-se apenas ao regime de NICCA. Assim sendo, em
todas as simulacoes assumimos 3 = 1.5. Esta condicao é valida no intervalo de dispersoes
das particulas que estudamos, ¢ = {1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 10%, 15%,20%}. No entanto,
utilizamos diferentes valores de «, de forma a podermos estudar os regimes de SPCA e de
MPCA. Assim, tomamos os valores a = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.46, 0.5, 0.54, 0.56, 0.58, 0.6,
0.62, 0.66, 0.68, 0.7, 0.72, 0.74, 0.76, 0.78, 0.8, 0.82, 0.84, 0.86, 0.88, 0.9, 0.92, 0.94, 0.96,
0.98, 1.0, 1.02, 1.04, 1.06, 1.08, 1.10, 1.12, 1.14, 1.16, 1.18, 1.20, 1.22, 1.24, 1.26, 1.28,
1.30, 1.32, 1.34, 1.36, 1.38, 1.40, 1.42, 1.44, 1.46, 1.48, 1.50, 1.54, 1.60, 1.64, 1.70}.

Para indicarmos a dimensao dos substratos estudados, consideramos ser mais inte-
ressante descreve-la em unidades do nimero de células do padrao que os compoem, D.
Assim, com orientacao segundo o eixo dos xx’ temos D,, e dos yy’ temos D,. Todos os
padroes sobre os substratos, nos quais simulamos a deposicao de filmes, caracterizam-se
por D, = D, = 500. O tamanho linear do mesmo, em termos do diametro médio das par-
ticulas, é indicado por L = D,(a+ [3), que varia de acordo com o conjunto de parametros

que caracterizam o padrao sobre cada substrato.

Para se proceder a caracterizacao dos depdsitos, nos diferentes sistemas analisimos
propriedades no estado limite, como por exemplo, a cobertura limite, o niimero médio de
particulas adsorvidas por célula, o raio médio destas em funcao da dimensao linear célula
do padrao, . Também analisamos a distribuicao dos raios das particulas adsorvidas e

das distancias entre pares de particulas.

A regiao do diagrama, Fig. 5.4, definida por NICCA, compreende dois regimes dis-
tintos, o SPCA e o MPCA. Para a adsorcao de particulas com distribuicao de tamanhos
dada por uma Gaussiana truncada, apresentamos a analise da influéncia da dimensao de

célula do padrao sobre a estrutura final do depdsito em cada regime, separadamente.
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Figura 5.8: Funcao de correlacao entre pares para diferentes valores da dimensao da célula
a, no regime de SPCA, e para particulas com dispersao dos tamanhos de 20%.

5.3.1 Adsorcao duma particula por célula

Este regime caracteriza-se pela presenca duma particula adsorvida em cada célula. A
dimensao destas nao permite a adsorcao de mais particulas e nao é possivel a interaccao

entre particulas adsorvidas em diferentes células.

E no regime de SPCA que os filmes obtidos exibem uma ordem de maior alcance. De
acordo com Araijo et. al. [1], aumentando a area da célula, aumenta a area de adsorgao
possivel, o que leva a um aumento da incerteza quanto a localizacao da particula no interior
da célula de adsorc¢ao, levando a um alargamento dos picos na funcao de distribuicao da
distancias entre pares, conforme se observa na Fig. 5.8. A ordem do padrao é “impressa”
no depésito final. No mesmo regime, o aumento da dispersao dos tamanhos das particulas
nao altera a organizacao final do filme, em termos de distancias tipicas entre particulas,

Fig. 5.9.

Com filmes formados por uma particula adsorvida em cada célula, a distribuicao dos
raios das particulas adsorvidas € igual a distribuicao das particulas que tentam a deposicao.

Esta conclusao é observavel nos diferentes graficos da Fig. 5.12, para valores de a = 0.4.
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Figura 5.9: Fungao de correlagao entre pares para diferentes dispersoes dos tamanhos das
particulas, no regime SPCA, para valores da dimensao da célula a = 0.4.

A eficiéncia da cobertura limite diminui com o aumento da dimensao da célula, con-
forme se observa na Fig. 5.10 (a). A dimensao de cada célula apenas permite a adsor¢ao
duma particula; assim sendo, o nimero de particulas adsorvidas e as respectivas dimen-
soes sao sempre iguais. A eficiéncia da cobertura diminui porque a area das células vai
aumentado com o valor . No mesmo regime de SPCA, a eficiéncia da cobertura aumenta
com a dispersao de tamanhos, porque o valor da area ocupada depende do valor de <r >2,
que no caso duma distribuicao Gaussiana truncada aumenta com a dispersao.

Na proxima seccao, apresentamos os resultados obtidos para propriedades que descre-
vem a morfologia dos depdsitos nas configuragoes limites, mas quando a dimensao das

células é suficiente para adsorver mais do que uma particula por célula.

5.3.2 Adsorcao miiltipla de particulas por célula

A partir de valores da célula maiores que o indicado pela eq. 5.3, passa-se ao regime
de MPCA. A dimensao das células permite a adsorcao de mais do que uma particula.
Contudo, as configuracoes associadas a tal adsorcao sao muito pouco provaveis, Fig. 5.5.

Como se observa nessa figura, a adsorcao das particulas esta restrita a determinadas areas
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Tabela 5.1: Valores da dimensao da célula para a transicao entre os regimes SPCA e
MPCA para diferentes valores da dispersao.

o (%)
1 0.69
D 0.64
10 0.57
20 0.42

da célula e a dimensao necessaria para cada uma das particulas é de baixa probabilidade.
Por esta razao, mesmo quando a dimensao das células permite MPCA, é mais frequente
continuar a ser adsorvida uma tnica particula em cada célula e a eficiéncia de cobertura
dos substratos continua a diminuir. E o que se observa nos resultados da Fig. 5.10 (a),

para valores da dimensao da célula superiores aos resumidos na Tab. 5.1.

O aumento da dimensao da célula leva a um aumento da eficiéncia da cobertura do
substrato quando o seu valor for suficiente para que predomine a adsorcao multipla de
particulas por célula no sistema. Para confirmar esta relagao, medimos o nimero médio
de particulas adsorvidas em cada célula, Fig. 5.10 (b). Comparando com a Fig. 5.10 (a),
para os diferentes valores da dispersao, constata-se que o aumento da eficiéncia da cober-
tura e o favorecimento da adsor¢ao de mais do que uma particula acontecem para valores
semelhantes de . A medida que se aumenta a dispersao do tamanho das particulas, o
aumento da eficiéncia da cobertura limite dos substratos ocorre para valores de a suces-
sivamente menores. Isto resulta do facto de que o aumento da dispersao dos tamanhos
das particulas também obriga a que a transi¢ao para o regime de MPCA ocorra para
valores da dimensao da célula sucessivamente menores, tal como registado na Tab. 5.1.
Para conhecimento mais detalhado do favorecimento da adsor¢ao miltipla em cada célula,
registamos a frequéncia da adsorcao de diferentes niimeros de particulas em cada célula,
Fig. 5.11. Definimos mondémeros, dimeros, trimeros, tetrameros e pentameros como o
ntumero de particulas adsorvidas numa mesma célula. Comparando a Fig. 5.10 a) com os

graficos da Fig. 5.11, verifica-se que o aumento da eficiéncia da cobertura limite ocorre
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Figura 5.10: Propriedades do estado limite de substratos pré-padronizados no regime
NICCA em fungao da dimensao linear da célula «, para diferentes valores da dispersao
dos tamanhos das particulas. (a) Cobertura limite para § = 1.5. (b) Nuimero médio de
particulas adsorvidas na mesma célula. (¢) Raio médio das particulas adsorvidas.
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Figura 5.11: Graficos com a frequéncia relativa de diferentes nimeros de particulas em
cada célula para diferentes valores da dispersao dos tamanhos das particulas, (a) 1%, (b)

5%, (¢) 10% e (d) 20% .

quando a abundancia de dimeros, com maior eficiéncia de cobertura, permite compen-
sar a abundancia de mondémeros, a que corresponde uma menor eficiéncia de cobertura.
Comparando os diferentes graficos da mesma figura, confirmamos que o aumento da dis-
persao do tamanho das particulas leva ao favorecimento da abundancia de dimeros para
valores de « cada vez menores. A partir dos valores de o (onde a eficiéncia da cobertura
comega a aumentar), o seu aumento conduz a um crescimento nao monoténico do valor

da cobertura limite, Fig. 5.10 (a).

No regime de NICCA-MPCA, a adsorcao é condicionada pelas particulas previamente
adsorvidas na mesma célula e pela area da célula. Quando a dimensao das células permite
a adsorcao de uma segunda particula, a area disponivel é menor, o que conduzird ao
favorecimento de adsorcao de particulas de menores dimensoes. Para suportar esta ideia,

estimamos o raio médio das particulas adsorvidas, Fig. 5.10 (c). Nesta figura mostra-se,
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Figura 5.12: Gréficos com a distribuicao dos raios das particulas adsorvidas em substratos
padronizados e regulares, para diferentes valores da dispersao dos tamanhos das particulas,

(a) 1%, (b) 5%, (c) 10% e (d) 20% .

através da diminuicao do raio médio das particulas adsorvidas, que ha um favorecimento
de adsorcao das particulas de menores dimensoes. E um comportamento observavel para
todos os valores da dispersao; todavia, o detalhe do eixo vertical apenas nao o permite
visualizar quando a dispersao é de 1%. Neste regime, independentemente do valor de «,

favorece-se a adsor¢ao de particulas de menores dimensoes, como se observa na Fig. 5.12.

A eficiéncia da cobertura limite nao varia linearmente com o aumento da dispersao dos
tamanhos das particulas. Até ao valor de 10%, o aumento da dispersao conduz sempre a
um aumento da eficiéncia da cobertura, Fig. 5.10 (a). Ea partir deste valor que o compor-
tamento da cobertura se torna interessante, pois o mesmo nao sucede para todos os valores
de o quando a dispersao dos tamanhos das particulas aumenta para 20%. No intervalo
1.06 < a < 1.48, 0 aumento da dispersao para 20% diminui a eficiéncia da cobertura. A

partir da andlise das Fig. 5.11 e 5.10 (b), observa-se como o aumento da dispersao favorece
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a adsor¢ao dum maior niimero de particulas em cada célula. Contudo, configuracoes que
resultam nem sempre conduzem a um aumento da eficiéncia da cobertura. Sabemos que o
aumento da area de adsorcao do substrato tem que ser compensada pelo aumento do nu-
mero de particulas adsorvidas e/ou pelo aumento da dimensao destas. Para explicar este
comportamento da cobertura com a dispersao, comecemos por analisar cuidadosamente o
comportamento do niimero e do raio médio das particulas adsorvidas. Na curva da disper-
sao de 20% da Fig. 5.10 (b), observa-se um menor declive no intervalo de o anteriormente
considerado. Constatamos na Fig. 5.10 (¢) que, no mesmo intervalo, o raio médio das
particulas adsorvidas aumenta. Pelos pontos discriminados anteriormente, a conclusao é
de que a diminuicao do crescimento do valor cobertura com a dimensao da célula se deve
a uma diminuicao do crescimento do nimero médio das particulas adsorvidas em cada

célula, apesar do aumento do valor do raio médio destas.

O comportamento anterior do niimero e raio médio das particulas adsorvidas observa-
se para todas as dispersoes, embora para diferentes intervalos de valores da dimensao da
célula. Como consequéncia, o declive de todas as curvas da Fig. 5.10 (a) diminui para
cada um desses intervalos. Com o aumento do valor da dispersao, o menor declive ocorre
para valores mais baixos de v e é mais pronunciado. Para os valores mais elevados da
dispersao, chegamos a situagao em que a eficiencia da cobertura diminui com o aumento

da dispersao. Este comportamento s6 é visivel em substratos padronizados.

Ainda no que concerne ao comportamento da cobertura limite, Fig. 5.10 (a), observa-se
(para os valores mais baixos de dispersao dos tamanhos das particulas) uma descontinui-
dade para valores de a proximos de 1. Tal deve-se a formacao dos primeiros trimeros,
constituidos por particulas de menores dimensoes, a custa da diminui¢ao da abundancia
de dimeros. No entanto, a estocasticidade dos sistemas nao favorece imediatamente esta
transicao de comportamento. Assim, a medida que os sistemas apresentam dimensoes da
célula que se aproximam do valor de 1, verifica-se uma diminuicao do aumento da eficién-
cia da cobertura do sistema. Os dimeros continuam a ser favorecidos, apesar do aumento

do valor de . O valor do raio médio das particulas adsorvidas por estes sistemas, linha
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Figura 5.13: Funcao de correlacao entre pares para diferentes valores da dimensao da
célula a, no regime de MPCA, e para particulas com dispersao dos tamanhos de 20%.

da dispersao de 5% da Fig. 5.10 (c) permanece constante, pelo que se verifica que a selec-
tividade dos tamanhos das particulas adsorvidas se mantém. O mesmo comportamento
é visivel na linha da dispersao de 1% da Fig. 5.10 (c), se aumentarmos o detalhe do eixo
vertical. Para os maiores valores da dispersao da distribuicao Gaussiana truncada dos
tamanhos, a discontinuidade desaparece, ja que a formacao de trimeros inicia-se antes da
diminuicao da abundancia de dimeros. Podemos confirmar estas andlises nos graficos da
Fig. 5.11.

Quanto a influéncia do parametro da célula o e da dispersao dos tamanhos das par-
ticulas na estrutura final do filme depositado, em sistemas NICCA-MPCA, constatamos
a diminuicao da ordem do filme a longas distancia as custas do aumento da area da cé-
lula, Fig. 5.13. No que respeita a influéncia da dispersao do tamanho das particulas,
verifica-se que o seu aumento conduz a maior dispersao das distancias entre as particulas
da adsorvidas na mesma célula, Fig. 5.14, a semelhanca do que acontece em substratos

regulares.
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Figura 5.14: Funcao de correlagao entre pares para diferentes valores da dispersao dos
tamanhos das particulas, no regime MPCA, para valores da dimensao da célula a = 1.0.

5.4 Implicacgoes

Através da funcionalizacao dos substratos, podemos obter controlo sobre a morfologia
final do filme depositado. Dentro do regime NICCA, atendendo aos parametros do pa-
drao, a e 3, podem-se definir dois limites quanto a morfologia dos depdsitos finais. No
primeiro, para « — 0 e 3 > r,. /1, consegue-se uma estrutura bem definida, semelhante
a uma rede. No segundo, para @ — oo aproximamos da estrutura dos filmes obtidos em

substratos regulares.

Constatamos que a dispersao de tamanhos das particulas depositadas nao altera sig-
nificativamente a organizacao das particulas adsorvidas. Na situagao em que os sistemas
permitem a adsorcao de multiplas particulas em cada célula, o aumento da dispersao
aumenta a frequéncia da multiplicidade dos vizinhos e diminui a exactidao quanto a lo-
calizagao do primeiro vizinho.

De um ponto de vista aplicado, pode-se controlar a interaccao entre as particulas

através dos parametros do padrao e da dispersao das particulas, e assim obter maior

controlo sobre o nimero de particulas que adsorvem em cada célula.
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A adsorcao de particulas em substratos caracterizados por um padrao de adsorcao
permite obter maior selectividade sobre o tamanho das particulas adsorvidas. Esta po-
dera ser uma técnica a utilizar para se obterem experimentalmente particulas com menor
dispersao de tamanhos, complementando outras técnicas experimentais [83, 84, 85]. A
obtencao de particulas de baixa dispersao de tamanhos é um problema em aberto, com
grande interesse na producao da materiais avancados [2, 86, 87].

No caso de substratos previamente padronizados, nem sempre o aumento de dispersao
se traduz numa maior eficiéncia da cobertura dos substratos. A conjugacao de diferentes
factores (como as constrigdes impostas pela dimensao da célula, a maior frequéncia de
particulas de dimensao média que tentam a adsorcao e a aleatoriedade quanto a posicao
de adsorgao de cada particula) podem conduzir a uma menor eficiéncia da cobertura
com o aumento da dispersao. O aumento da dimensao da célula do padrao conduz a
um crescimento da eficiéncia da cobertura dos substratos - contudo, de uma forma nao

monotonica.



Conclusao

Motivados pelo estudo de sistemas de muitos corpos em condicoes de nao equilibrio,
investigamos o crescimento de monocamadas pela adsorcao irreversivel de particulas co-
loidais. Desenvolvemos o estudo do problema com base num modelo com uma descri¢ao
probabilistica do processo de adsorcao, o modelo de RSA. Apresentamos uma investigacao
extensiva do modelo através de simulacoes computacionais pelo método de Monte Carlo
cinético.

Estuddamos a influéncia da dispersao de tamanhos das particulas na estrutura dos filmes
e na cinética do seu crescimento. Recentemente, foi proposta a utilizagao de substratos
funcionalizados como forma de obter maior controlo sobre a estrutura final dos depdsitos
[1, 11]. Estendemos o nosso objectivo, considerando a formacao de filmes em substratos

regulares e funcionalizados.

No nosso modelo, as particulas que tentam a deposicao assumem a forma de discos
interagindo por exclusao de volume. As particulas caracterizam-se por uma distribuicao
de tamanhos de acordo com uma Gaussiana truncada. Estudamos o efeito da distribuicao
dos tamanhos, considerando valores do desvio padrao até 20%. Consideramos que a di-
mensao linear das particulas que tentam a adsorcao é muito superior a das particulas que
constituem o substrato. Nesta logica, adoptamos uma perspectiva de adsor¢ao no conti-
nuo. As condig¢oes em que decorre a deposi¢ao conduzem a uma adsorgao irreversivel (as
particulas nao difundem nem desadsorvem do substrato). As particulas apenas adsorvem

no substrato e nao em cima de outras particulas, levando a formacao de monocamadas.

No que respeita ao crescimento de filmes em substratos regulares, avaliamos as mor-
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fologias obtidas e a cinética do processo. VerificAmos que o aumento da dispersao dos
tamanhos das particulas conduz a um aumento da cobertura do substrato e que este au-
mento esta associado ao favorecimento da adsorcao das particulas de menores dimensoes.
De acordo com a literatura [36], é esperado que a aproximagao da cobertura ao seu valor
limite siga uma dependéncia temporal em lei de poténcia, caracterizada pelo expoente
—1/3. Nas nossas simulagoes, observdamos este comportamento, até para os valores mais
baixos da dispersao dos tamanhos das particulas. Identificimos, pela primeira vez, uma
transicao entre dois regimes cinéticos: no inicio caracterizado pelo expoente —1/2 e o ou-
tro para os tempos finais caracterizado pelo expoente —1/3. Para o tempo que caracteriza
a transicao entre os dois regimes cinéticos, fomos capazes de propor uma dependéncia em

lei de poténcia com o valor da dispersao.

No que concerne ao crescimento de filmes em substratos funcionalizados, propusemos
a defini¢do de &reas selectivas da adsorgao das particulas (células). Consideramos a de-
finicao de um padrao de células quadradas, todas com o mesmo tamanho, regularmente
distribuidas numa geometria de rede quadrada. Estes padroes sao caracterizados por dois
parametros: a dimensao da célula e a separacao entre estas. Descrevemos as estruturas
resultantes quando os substratos se caracterizam por uma separacao entre as células que
limita a interaccao das particulas com as previamente adsorvidas na mesma célula. Nes-
tas condicoes, as estruturas resultantes sao influenciadas pela distribuicao dos tamanhos
das particulas e pelas dimensoes das células do padrao. Quando a dimensao das células
apenas permite a adsorcao duma particula, a estrutura do filme é a imposta pelo padrao.
No intervalo de valores impostos pela condicao anterior, o aumento das dimensoes da
célula conduz a uma diminuicao da cobertura dos substratos. O aumento da eficiéncia
da cobertura ocorre quando a dimensao das células favorece a adsorcao de mais do que
uma particula, face a adsorcao duma sé particula. O aumento do valor da dispersao dos
tamanhos das particulas leva a que este limite ocorra para valores inferiores das células.
Deste limite em diante, o aumento da dimensao da célula leva a uma maior eficiéncia da

cobertura dos substratos, que no limite corresponde ao valor obtido no substrato regular.
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Constatamos que nem sempre o aumento da dispersao dos tamanhos leva a um aumento
da cobertura limite. Este resultado verificou-se em determinados valores da dimensao
da célula e em apenas alguns valores da dispersao. Este comportamento resulta, para
determinadas dimensoes das células, numa maior constricao do nimero de particulas ad-
sorvidas, que por sua vez resulta da aleatoriedade quanto a posicao tipica de adsorcao de
cada particula e da maior frequéncia de particulas de dimensao média. A presenca dum
padrao resulta numa selectividade de adsorcao, quanto a dimensao das particulas, que é
diferente da obtida em substratos regulares. A manipulacao dos valores da area da célula
e da dispersao dos tamanhos permite controlar o niimero de particulas.

O trabalho aqui desenvolvido pode ter continuacao sobre diferentes pontos de interesse,
seguidamente enunciados.

Apenas descrevemos a morfologia dos depdsitos gerados no regime descrito por uma
adsorcao sem interaccgao entre células do padrao. Uma extensao 6bvia do presente trabalho
seria 0 mesmo estudo no regime onde ¢ permitida uma adsor¢cao com interaccao entre
células.

Um outro topico para futura investigacao sera o estudo de diferentes formas e distri-
buicoes das células do padrao nos substratos funcionalizados. Uma forma de célula que
nos parece interessante é a circular (tal como as particulas). De fora do presente estudo
ficou a evolucao cinética da deposicao de filmes em substratos pré-padronizados e que,
por conseguinte, seria outra linha de investigacao. No entanto, num futuro préoximo gos-
tariamos de explorar a questao da cinética em sistemas cujas particulas assumam a forma
de quadrados e com liberdade de orientacao. O interesse seria observar uma aproximagao
a cobertura limite em lei de poténcia com expoente —1/4 e a transigao entre diferentes
regimes.

O trabalho aqui exposto assume a influéncia de detalhes geométricos (das particu-
las e do padrao) na formagao de depésito em monocamada. Deste modo, uma natural
evolucao do trabalho sera contemplar diferentes tipos de interacgoes, como por exemplo,

electrostaticas ou van der Walls.
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