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RESUMO

Este trabalho consiste em estudar sistemas magnéticos percolantes bidimensionais e tridi-
mensionais fora do equilibrio com um parametro de ordem conservado - o nosso paramtro de
ordem é a magnetizagao total. Estes estudos estar@o restritos aos processos que ocorrem a inter-
valos de tempo (por tempo entendemos o numero de passos no processo de simulacao) proximos
ao inicio da simulacdo. O comportamento dos sitemas no inicio da evolugdo temporal carac-
teriza ou ndo os sistemas como possuindo relaxacdo lenta. O nosso entendimento do que seja
percolagdo relaxacdo lenta estdo descritas no texto da tese. As simulacdes que estaremos efe-
tuando levam em conta processos estocdsticos ou seja, processos tipo Monte Carlo. Através do
mapeamento do comportamento da energia total do sistema e/ou outra propriedade estrutural
como fronteiras de aglomerados, verificaremos se os sistemas estudados possuem comporta-
mento fractal ou ndo. Veremos que existe uma relacdo intima entre o comportamento fractal e a
natureza da distribui¢do de spins no sistema. Os sistemas magnéticos mensionados acima, sao
gerados com uma certa probabilidade de distribui¢do dos spins na rede, associadas as respecti-
vas probabilidades de percolacio (p.) ja determinadas na literatura ou seja: no caso das redes
bidimensionais quadradas temos p. = 0,5927 e para as cubicas simples p. = 0,3116. Veremos
que ambos os sistemas (bi ou tridimensionais) possuem o comportamento fractal e relaxagdo
lenta, com o caso bidimensional apresentando situacdes que nao podem ser caractarizadas desta
forma enquanto os tridimensionais apresentando relaxacdo somente relaxacdo lenta. Gostaria
de deixar registrado de pronto, que este trabalho € inédito pois ndo existe relato na literatura,
até o momento, do estudo de sistemas tridimensionais da forma que efetuamos. Somasse a este
fato, a descri¢ao inovadora de uma metodologia de abordagem de um problema que n@o possue
transicdo de fase a temperatura finita.



ABSTRACT

This work is to study two-dimensional and three-dimensional magnetic systems percolating
out of balance with an order parameter maintained - our order parameter is the total magneti-
zation. These studies are restricted to the processes that occur at intervals of time (time mean
the number of steps in the simulation process) near the start of the simulation. The behavior
of sitemas at the beginning of the temporal evolution features or not systems as having slow
relaxation. Our understanding of what slow relaxation and percolation are described in the text
of the thesis. The simulations that we will be making take into account stochastic processes
namely processes like Monte Carlo. Through the total energy of the system’s behavior mapping
and / or other structural property as clusters of borders, we check whether the studied systems
have fractal behavior or not. We shall see that there is an intimate relationship between the
fractal behavior and the nature of the distribution of spins in the system. The magnetic sys-
tems mentioned above are generated with a certain probability distribution of the spins in the
network, associated with the respective probabilities of percolation (p.) already determined in
the literature that is, in the case of square two-dimensional networks have p. = 0.5927 and the
simple cubical p, = 0.3116. We will see that both systems (two- or three-dimensional) have
fractal behavior and slow relaxation, with the two-dimensional case presenting situations that
can not be characterized thereby presenting three-dimensional relaxation while only slow rela-
xation. I would like to place on record ready, this work is novel because there is no report in the
literature to date, the three-dimensional systems to study the way we make. Added up to this
fact, the innovative description of a methodological approach to a problem that does not possess
phase transition at finite temperature.
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tro perimetro em funcao da concentragdo.
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1 INTRODUCAO

Magnetismo ¢ um ramo da fisica que fascinou e ainda fascina muitas pessoas. Qual a cri-
anca que nao fica maravilhada brincando com imas que se atraem ou se repelem dependendo de
suas posi¢des relativas por meio de forcas misteriosas que podem atravessar materiais! Einstein
mesmo relata ter ficado maravilhado quando crianca brincando com imas, limalhas de ferro e

bussolas.

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € estudar estruturas magnéticas percolantes bidimensionais qua-
dradas e cubica simples fora do equlibrio, com o parametro de ordem conservado, que em nosso

caso ¢ a Magnetizacao, nos instantes iniciais de relaxacdo e observar seu comportamento.

1.2 PERCOLACAO

O termo percolacdo vem do latim percolatio que significa filtragem. Historicamente, o
modelo de percolagdo surge do estudo do fenomeno de transporte de um fluido através de um
meio poroso. Por exemplo, o petréleo através de uma rocha, ou a d4gua em um filtro de areia.
Formulado no final da década de 50, do século passado, por Broadbent e Hammersley [1], o
modelo de percolagdo concentra-se em descrever o meio poroso, que serd visto como uma rede
de canais aleatdrios, por onde escoa um fluido. Ao contrario do que acorre com outros modelos
probabilisticos para um movimento difusivo (como passeios aleatdrios e processo de difusao),
nao é o movimento em si que € aleatério (num meio fixo), aqui o meio € aleatdrio, e baseados
neste fundamento, pode-se aplicar esta idéia em vdrias situacdes que podem ser verificadas em

([21,[3], [4] e [S]) ou em outras que serdo citadas um pouco mais abaixo.

O processo de percolacdo pode ser sintetizado da seguinte forma: suponha que os poros

e os canais tenham uma disposicao espacial regular, na forma de uma rede de que os poros
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sd0 os sitios e os canais sdo os elos entre os sitios. Um exemplo comum é Z¢ ou um de seus
subconjuntos, onde d = 1,2,3.... € a dimensdo do meio, e seus elos ligando os sitios vizinhos
mais proximos. Suponha que cada canal esteja aberto ou fechado a passagem de um certo fluido

€ que esta caracteristica seja atribuida de forma aleatdria para cada canal.

Seja p a probabilidade de que um certo canal esteja aberto, vamos supor também que seja a
mesma para todos os canais, temos assim um modelo de percola¢do de Broadbend e Hammers-
ley [1]. Eles tinham em mente d = 2 ou d = 3, mas o modelo faz sentido e € interessante em
d >2'. Em d = 3, pode-se imaginar o meio como sendo uma rocha (mergulhada em dgua), uma
placa de rocha (sobre um depdsito de 6leo), ou ainda uma por¢ao de péd de café numa cafeteira
(4gua quente por cima ou vapor quente por baixo). Em d = 2 este seria um modelo para difusao
de uma epidemia em uma certa regido povoada ou para a passagem de corrente através de um
componente eletronico. Em sintese, percolacdo ¢ um modelo matemdtico criado para estudar
problemas baseados em meios desordenados, como por exemplo:
= Propagacio e difusdo de epidemias em uma determinada regido;
= Modelagem computacional para o estudo e propagacdo de fogo em florestas;
= percolacdo em tintas condutoras;
= Distribui¢do de 6leo ou de gas dentro das rochas porosas em reservatorios de 6leo;

= Percolacdo de uma rede de spins.

A medida que sitios vizinhos estiverem abertos, estes formarao aglomerados, ou seja, fardo
parte dos aglomerados abertos. Da mesma forma, ao conjunto de ligacOes abertas que unem
sitios vizinhos denominamos aglomerados de ligacOes. Sitios e ligagdes abertas formam os
aglomerados na percolag@o por sitios mais ligacdes, como podem ser observadas na Figura 1.1
temos exemplos de percolagdo por ligacdo e sitios, respectivamente; e na Figura 1.2 um exemplo

de percolacdo por ligacao e sitio.

No processo de percolagcdo, o tamanho dos aglomerados depende da probabilidade p (pro-
babilidade de cada sitio estar aberto), a medida que aumenta-se o valor de p temos o aumento
do ndmero de sitios abertos o que provoca o aumento do tamanho dos aglomerados. Para p = 1
a malha estard toda preenchida por sitios abertos. Um dos interesses da percolagao € justamente
o menor valor de p para o qual existe um aglomerado de tamanho infinito ou da rede. Esse valor

¢ indicado por p.; onde p. € a probabilidade critica no limiar de percolagao.

bond __ 1
c -2

por sitios o estimado computacionalmente € p. = 0,5927, abaixo segue tabela com os valores

Para uma malha quadrada, para a percolagdo por ligacdes temos p , JAna percolagao

de p. para alguns tipos de malha e a percolacgdo por sitios ou por ligacdo baseados nos dados ob-

tidos por Aharony [2]. Entretanto, nossos estudos estardo restritos a redes quadradas e cubicas,
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Figura 1.1: Percolacao por ligacdo que pode ser verificado no lado esquerdo e, por sitios
representadas no lado direito da figura a partir de uma malha 5x5 representada

bidimensionalmente.
¢ ®
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® *
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Figura 1.2: Percolacdo por sitios e ligagcdes a partir de uma malha 8x8 representada
bidimensionalmente.

como ver-se-a adiante.

1.2.1 Propagacdo e difusao de epidemias em uma determinada
regiao

Ao estudarmos a forma de espalhamento de uma determinada epidemia em relacdo a uma
populacdo de uma determinada regido, estdo envolvidos dois niveis de intera¢do, um microsco-
pico, que se refere as interacdes entre o agente causador da doenca no vetor e no hospedeiro,
e um macroscopico, onde o principal fator € a interacdo entre os individuos infectados e os

suscetiveis de infecc¢ao.
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Malha Sitio Ligacao
Hexagonal 0,6962 0,65271
Quadrada 0,592746 | 0,50000
Triangular 0,50000 | 0,34729
Cubica Simples 0,3116 0,2488
Hipercibica D =4 0,197 0,1601
Hiperctbica D =5 0,141 0,1182
Hipercibica D = 6 0,107 0,0942
Hipercubica D =7 0,089 0,0787

Tabela 1.1: Valores da probabilidade critica de percolagdo p. para diversos formatos de
estruturas fisicas.

SOUZA [6], em seu trabalho intitulado Transicdo de fases em modelos estocésticos para
descrever epidemias estuda o modelo de epidemia suscetivel-infectado- recuperado (SIR) esto-
castico e espacialmente estruturado. Nesse modelo, os individuos sao divididos em trés classes:
suscetivel (S), infectado devido ao contato com um vizinho infectado, e um individuo infec-
tado pode recuperar-se espontaneamente. Este modelo exibe transicdo de fase em que a doenca
se espalha e uma fase em que ndo héd espalhamento da doenga. Tratando cada par suscetivel-
infectado como uma conexao através da qual pode haver propagacdo da epidemia, mostramos
que € possivel estabelecer uma conexao entre o0 modelo SIR e o modelo de percolacdo. Assim,
pudemos utilizar métodos da teoria de percola¢do usual para determinar o limiar de espalha-

mento epidémico.

1.2.2 Modelagem computacional para o estudo e propagacao de
fogo em florestas

Estudar a evolucdo dos fogos orestais se torna tarefa drdua, uma vez que métodos das ci-
éncias experimentais ndo podem ser utilizados. No entanto, traduzindo o problema para a lin-
guagem da percolagdo, podemos utilizar o modelo de percolacdo de sitios, o qual é explicado
na tese de LEBENSZTAYN [7] , intitulada O modelo de per- colagao em grafos: Um estudo
de condig¢des para a transicdo de fases . Para este exemplo, a floresta € representada por uma
rede quadrada com N sitios. O efeito da desordem € modelado através da ocupacgdo aleatdria de
uma fracdo dos sitios da rede. Os sitios estdo ocupados por uma drvore, com probabilidade p,
0 < p <1, que representa a densidade de florestacdo. Em média, pxN sitios estdo ocupados e

(1 — p)xN sitios estdo desocupados.

Segundo BARROSO (8], A propagacdo do fogo € simulada de acordo com as regras seguin-

tes. Incendeia-se uma fila de drvores na orla esquerda da floresta. Uma drvore comega a arder
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se alguma das vizinhas estiver a arder nesse instante. Uma arvore arde durante uma unidade
de tempo e uma arvore queimada € equivalente a um sitio sem arvores. O fogo ndo pode saltar
sobre sitios sem drvores e esses sitios ndo podem arder nem incendiar outros, bloqueando a pro-
pagacdo do fogo. A simula¢do termina quando o fogo chegar a outra orla da floresta ou quando
Ja ndo houver arvores a arder. A média sobre vdrias simulagdes permite calcular a percentagem

de 4rvores queimadas e a duracdo do fogo, para cada valor de p.

1.2.3 Percolac¢do em tintas condutoras

Chamamos de compdsito a combinagdo de dois ou mais materiais distintos que formam
um terceiro material, no qual seus componentes estdo separados em fases. Esse terceiro ma-
terial forma uma classe de materiais heterogéneos, multifdsicos, que podem ser poliméricos
ou ndo. Sao produzidos artificialmente visando a combinagdo das melhores propriedades das
fases constituintes. Geralmente, uma fase, a matriz, é continua e envolve a fase dispersa. Ao
adicionar certa concentragao de algum tipo de carga condutora a uma matriz polimérica, é pos-
sivel observar que essa matriz, antes isolante, passa a conduzir corrente elétrica. Um compdsito

condutor apresenta duas fases, uma condutora e a outra isolante.

Esse tipo de sistema exibe um limiar de percolacdo. Sendo assim, para compreender o
mecanismo de conducdo nesse compdsito condutor utilizamos a teoria de percolacdo, por pos-
sibilitar uma interpretacdo do comportamento da condugao elétrica. Segundo a teoria de perco-
lacdo, a condutividade elétrica de um composito é diretamente dependente da concentragdo de
material condutor adicionado a matriz isolante, bem como de quanto condutivo € esse material.
A probabilidade de percola¢do nada mais serd que a probabilidade de uma determinada regido

estar conectada com o resto, compondo, dessa forma, uma trilha condutora.

1.2.4 Distribui¢cdo de 6leo ou de gas dentro das rochas porosas
em reservatorios de 6leo

Um dos modelos mais comuns para anélise do comportamento de 6leos ao entrar em con-
tato com regides porosas baseia-se numa versao simples de percolacio orientada. Para maiores
informacodes sobre este tipo de percolacio, sugero a leitura da obra de STOVER [9], intitulada
Oriented Percolation Model . A espécie de fluxo e o tamanho do derrame dependem da po-
rosidade do solo, que determina a probabilidade de percolagdo. O comportamento do sistema
depende desta probabilidade. O modelo € caracterizado por dois regimes: fluxos continuos para

porosidades elevadas e fluxos superficiais para porosidades baixas.
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1.2.5 Percolacao de uma rede de spins

A percolacdo de uma rede de spins estd relacionada com um aglomerado geométrico, no
qual um spin que estd na borda esquerda da rede e um spin que estd na borda direita, ou um spin
na borda superior da rede a um spin que estd na borda inferior pertencam ao mesmo aglomerado
geométrico, como representado na Fig. 1.10. Outro exemplo de percolacdo € a passagem de
um fluido em um meio poroso [10]. Estando o meio dividido em sitios (tal como o modelo de
Ising) que podem ser sélidos, no qual o fluido nao pode passar, e poros, nos quais € permitida a
passagem do fluido. Se hd uma conexao continua entre os poros da borda esquerda com a borda

direita, ou da borda superior com a borda inferior, o fluido podera passar pelo meio poroso.

Figura 1.3: Percolacdo em uma rede bidimensional quadrada, contendo 128 x 128 sitios,
construida com probabilidade p = p..

Desta forma, para que a percolagio ocorra € necessirio que o sistema possua um nimero
suficiente de sitios com a mesma orientacao para o caso de redes de spin, e de poros em um meio
poroso, o que leva a existéncia de um valor critico para a percolacdo. Para uma rede quadrada
como as estudadas na secdo 1.2 tabela 1.1, podemos analisar o valor da percolagao critica da

seguinte maneira [11]. Cada spin da rede terd uma probabilidade p de possuir a orientacao
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+1, e 1 — p de possuir a orientagdo —1. Fixando o valor de p e associando aos spins um valor
randomico r, se r < p o spin terd orientacdo positiva, se r > p o spin terd orientacao negativa.
Para um determinado valor de p nés verificamos se a rede apresenta uma percolacio, fazemos

esta verificacdo N vezes para cada valor de p, assim definimos a probabilidade de percolagao:
1 N
<P>=— ; 1.1
N ,_Zl Ci (L.1)

onde c; possui o valor 1 ou 0, representado desde que para cada i a rede percola ou nao, respec-

tivamente.

Realizando este teste para redes de vdrios tamanhos [11], é possivel observar um valor de
p, que chamamos de p,, no qual < P > passa de um valor nulo para um valor préximo a 1 para
redes grandes, 1000 spins. No limite termodindmico (L — o) o valor de p., como foi mostrado

na tabela 1.1 é:
pe = 0,592746 (1.2)

Como mencionado na secdo 1.6.4, Coniglio e Klein estabeleceram uma relagdo entre 7, €
a formacao de um aglomerado de Fortuin-Kasteleyn, esta relacdo € justamente a percolacdo da

rede.

1.3 RELAXACAO LENTA

Recentemente Paulo Murilo [12] realizou simula¢cdes Monte Carlo, onde seu foco de es-
tudo estava baseado nos trabalhos de Albuquerque e Gomes [13]. O objetivo era observar a
relacdo entre relaxacdo lenta e dimensdo fractal do estado do sistema, que sdo semelhantes a
uma superficie amassada. As redes consideradas por ele, foram dois fractais regulares, o tapete
de Sierpinski e o tridgulo de Sierpinski juntamente com uma superficie amassada, que € uma
rede ndo-fracta, ou seja, um fractal estatistico. Para construir o fractal estatistico Paulo Murilo
fez uso do algoritmo de Leath, que a partir de um spin up (ou down) € capaz de construir um
aglomerado tunico (e portanto percolante) que possui uma dimensdo fractal. Seus resultados
demonstram que sistemas com dimensao fractal € a chave para explicar este tipo de comporta-

mento, ou seja ap < 1.

f(x) =ap exp(—a; x*), (1.3)
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onde ag, a; e ap sdo constantes caracteristicas de cada tipo de processo estudado. O carater
atribuido a relaxacdo lenta estd associado ao fato de que a constante a, estar contida entre
0 < ap < 1. As curvas na figura 3.7 indicam que podemos analisar como a energia varia ao
longo dos PMC, e a direita desta figura temos um ajuste de curva utilizando a exponencial
estendida da equagdo 3.1. Dentro deste grafico temos ainda os valores das constantes ag, aj €

ay. Verificamos que a; < 1, ou seja este sistema apresenta relaxagdo lenta.
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y=1.0048%exp(-1.35744%x7(0.92253))
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PMC / nsites PMC / nsites

Figura 1.4: Comportamento da energia, com abordagem a) SV e b) SD, considerando
somente interacdes entre primeiros vizinhos para redes bidimensionais utilizando o processo
de "non linear curve fitting"A temperatura do sistema, em unidades de J, é T = 4.0.

O fato de estarmos interessados em entender a dindmica deste tipo de sistema, é porque suas
caracteristicas nos leva a crer, que o sistema obedece a um comportamento mais geral, também
observado em uma grande variedade de sistemas. primeiramente busca-se compreender um
pouco mais onde a teoria da percolacdo e processos ficam evidentes, estes comportamentos es-
tdo aparecendo, em alguns estudos recentes, descreveremos rapidamente cinco casos:
= Relaxagdo lenta da condutividade em silicio mesoporoso;
= Relaxacdo lenta de portadores em pogos quanticos de grafeno;
= Relaxacao lenta e Compactacao de sistemas granulares;

= Relaxacao lenta em condutancia de isolantes amorfos;
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= Relaxagdo lenta da magnetoresisténcia em estruturas de AlGaAs-GaAs.

1.3.1 Relaxacao lenta da condutividade em silicio mesoporoso

O transporte eletronico em sistemas desordenados tem sido vastamente investigado [14]
desde que Mott e Anderson iniciaram seus estudos fundamentais em torno de 50 anos atras.
Contudo, a dindmica de elétrons fora do equilibrio em tais sistemas ainda € objeto de pesquisa
intensiva tanto do ponto de vista tedrico quando experimental devido ao peculiar fendmeno
fisico envolvido. Na realidade, algumas caracteristicas de sistemas vitreos, tais como nao ergo-
dicidade, relaxa¢do muito lenta, e envelhecimento, podem ser encontrados em propriedades de
transporte de isolantes tipo Anderson. Apesar da existéncia de vidros de elétrons, onde o papel
da disordem e interagdes Coulombianas proporcionam uma resposta deficiente dos portadores
livres a excitagdes fora do equilibrio, foi prevista ha mais de 20 anos [15, 16], evidéncias expe-
rimentais para tais sistemas foram apenas reportadas no caso de relativamente poucos materiais,
incluindo metais granulares (Au [17], Al [18, 19], Bi e Pb [20]) e filmes de 6xido de indio [21] a
baixas temperaturas. Entre os semicondutores padrdes, um comportamento similar foi somente

visto em medidas de capacitancia em GaAs dopados [22].

Neste sentido, Borini et al [23] mostraram que algum fendmeno peculiar associado a trans-
porte dependente do tempo, tal como relaxacdo logaritima lenta da condutividade ou simples
envelhecimento, pode ser observado em silicio mesoporoso a temperatura ambiente. Silicio
mesoporoso € uma rede desordenada de nanocristais de silicio interconectados cuja produgdo
se d4 através do ataque eletroquimico no silicio altamente dopado. O tamanho médio destes
nanocristais € tipicamente da ordem de 10nm [24], o que proporciona confinamento quantico
ndo ser efetivo como no caso de silicio nanoporoso luminescente. Além disso, a condutividade
do silicio mesoporoso € muito menor quando comparada ao substrado de Si inicial [25], € os
portadores de carga livres parecem estar congelados a temperatura ambiente [26]. Com o ob-
jetivo de comparagdo de seus resultados com aqueles dependentes de do tempo associados a
literatura, Borini [23] sugere que o este material pode manifestar dinamica vitrea de ndo equili-
brio que surge a partir de manifestagdes de desordem e interacdes Coulombianas dentro da rede

nanocristalina de silicio.
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1.3.2 Relaxacao lenta de portadores em pogos quanticos do gra-
feno

Quando o tamanho de um cristal semicondutor € reduzido no sentido de se aproximar ao
raio de Bohr de excitagdo do material volumétrico, devido ao volume limitado ocorre uma
mudanca significativa na distribui¢@o eletronica, resultando em propriedades dependentes do
tamanho como o gap de energia bem como as dindmicas relacionadas aos processos de relaxa-
cdo das energias [27, 28, 29]. Este fendmeno, conhecido como confinamento qudntico, tem sido
investigado em muitos materiais semicondutores e proporcionado aplicagdes préticas tais como
bioimagem, lasers, fotovoltdicos, e diodos emissores de luz. Para estas aplicagdes eletro-Opticas
de pontos quanticos, a relaxacdo de estados altamente excitados (ou esfriamento de portadores
quentes) € de importancia central e portanto tem sido extensivamente estudados [30, 31, 32].
Devido ao grande espacamento entre os niveis eletronicos em sistemas quanticos confinados
comparados com frequéncias de fonons, relaxacdes assistidas por fonons requerem a emissao
de multiplos fonons para a conservacdo de energia. Uma vez que a relaxacdo assistida por fo-
nons € 0 mecanismo primdrio para esfriamento de portadores em semicondutores volumétricos,
era de se esperar que o esfriamento de portadores em pontos quanticos deveriam ser significa-
tivamente lento que em sistemas volumétricos por causa da baixa probabilidade de processos
multifénons [31, 33]. Na realidade, contudo, em pontos quanticos exitem mecanismos de re-
laxacdo alternativos suficientemente eficientes para proporcionar esfriamento dos portadores
da ordem de subpiconsegundos que ndo € significativamente mais lento que em materiais vo-
lumétricos [34, 35]. Em particular, elétrons quentes poderiam relaxar rapidamente através de
transferéncia de energia para buracos, os quais sempre possuem uma grande massa efetiva e
assim menor espacamento entre os niveis de energia, através de processos semelhantes a Auger
seguidos por relaxagdo assistida por fonons [36, 37] ou através de canais ndo adiabaticos en-
volvendo ligantes de superficies [38, 39]. Estados de armadilha [40, 41] em pontos quanticos e
modos vibracionais de alta frequéncia em ligantes de superficie [42] proporcionam rotas de re-
laxacdo adicionais para promover o rapido esfriamento dos portadores. Tem sido demonstrado
que através de um cuidadoso planejamento de multiplas camadas de heteroestruturas ao redor
de pogos quanticos coloidais de CdSe e suprimindo estas rotas, os tempos de vida de portadores
quentes poderiam ser aumentadas em trés (3) ordens de magnitude até 1ns [35]. Com esta abor-
dagem, elétrons e buracos estariam espacialmente separados pelas heteroestruturas para reduzir
sua transferéncia de energia. Crescimento epitaxial de heteroestruturas e o uso de ligantes su-
perficiais fracamentes absorvedores de infra-vermelho adicionalmente removeriam estados de

armadilha e acoplamento com vibrac¢des dos ligantes.
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Neste sentido, Mueller er al [43] reportaram observacdes que indicam uma notéavel lentidao
no esfriamento de portadores em pocos quanticos de grafeno coloidal [44, 45, 46]. Comparando
com pogos quanticos de outros semicondutores tais como CdSe ou PbSe, os pocos quanticos
de grafeno coloidal possuem caracteristicas que poderiam naturalmente suprimir as rotas de
relaxacao dos portadores quentes em adicao aquelas assistidos por fonons. Possuindo relacdes
de dispersao de energia simetricamente linear tanto na banda de valéncia quanto de conduc¢do
préoximo aos limites de banda tornam iguais as massas efetivas para elétrons e buracos [47],
eliminando as rotas de transferéncia tipo Auger entre elétrons e buracos para o esfriamento
de portadores. Com um bom controle da quimica do carbono, podemos criar grafenos que
consistem unicamente de carbonos com hibridizacdo tipo sp? e passivarmos de maneira perfeita
suas fronteiras com atomos de hidrogénio, tal que os pocos quanticos possam estar livres de
estados de armadilhas (fronteiras). Além disso, todas as ligacdes quimicas nos po¢os quanticos
de grafeno coloidal podem ser precisamente controladas para possuirem pequenos momentos
de dipolo de transi¢c@o na regido média de infra-vermelho tal que eles ndo se acoplem fortemente
aos elétrons do grafeno [35]. Os resultados experimentais de [43] sobre a dindmica de relaxagdo
dos portadores de pocos quanticos de grafeno coloidal exibem a auséncia de rotas de relaxacdo
rapidas tal que o tempo de vida dos portadores quentes até a ordem de centenas de picosegundos
poderiam ser obtidos. Desta forma, o lento esfriamento de portadores, jutamente com a pequena
constande dielétrica em grafeno e assim as grandes intera¢des Coulombianas portador-portador,
tornam os pogos quanticos de grafeno um sistema interessante para a investigacdo de rotas
de relaxacdo tais como transferéncia de elétrons quentes ou geracdo de multi-éxcitons para

aumentar a efici€ncia de dispositivos fotovoltdicos [30].

1.3.3 Relaxacdo lenta e compactagao de sistemas granulares

Materiais granulares estdo presentes em todos os lugares da natureza e sdo o segundo ma-
terial mais manipulado na industria (o primeiro € a d4gua), encontrados, por exemplo, em apli-
cacoes tecnoldgicas variando do ramo farmacéutico, comida, pds, mecanosintese e industria
de semicondutores até fluxos granulares geoldgicos, tais como avalanches de rochas ou fluxos
piroclasticos. Meios granulares, tais como pds ou areia, sao muito simples, feitos de particulas
discretas de tamanho maior que 100um sempre interagindo umas com as outras somente através
de forcas de contado dissipativas. Sem uma fonte externa sua energia cinética € rapidamente
perdida e eles sdo entdo referenciados como sistemas ndo térmicos. Apesar desta ilusdria sim-
plicidade, materiais granulares exibem muitos comportamentos complexos, tais como segrega-

cdo de tamanhos, formacao de arcos, rolos de convecg¢do, formagao de padrdes e instabilidades
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dindmicas [48, 49, 50, 51, 52, 53]. Assim, apesar dos grdos individuais serem solidos, ndo
¢ apropriado classificar suas propriedades coletivas como inteiramente semelhantes a s6lidos
ou liquidos. Atualmente, ndo existem leis reoldgicas para tais materiais e suas manipulagdes

industriais sdo principalmente baseadas em observagdes empiricas.

Um importante artigo exibindo o comportamento de relaxacdo lenta e compactacdo em
sistemas granulares € o de Richard et al [54]. Ele tenta proporcionar respostas para as seguintes

questdes:

1. Quais sdo os mecanismos de compactagdo dos graos sujeitos a perturbagcdes mecanicas?
2. Qual € a natureza das dinamicas de compactacio?

3. E possivel prever a situacio atingida pelo sistema a partir de alguns poucos parimetros

de controle?

Além disso, ele descreve uma profunda correspondéncia com sistemas térmicos tais como
vidros. Na realidade, meios granulares sdo sempre apresentados como sistemas ideais para o

estudo de relaxagdo complexa no sentido de atingir o equilibrio.

1.3.4 Relaxacdo lenta em condutincia de isolantes amorfos

Um efeito peculiar de memoria em transporte tem sido observado em muitos isolantes amor-
fos [55, 56]: alterando o sistema tanto do equilibrio ou do seu estado de transporte estacionario
produzido através de, por exemplo, uma altera¢do brusca da voltagem de gate, 8V,, propor-
ciona um aumento da condutancia o do sistema, o efeito ndo depende do sinal da alteragdo.
A dependéncia 6(6V;) exibe um efeito de memdria caracteristico que pode persistir por um
longo periodo de tempo, ver resultados experimentais em [57]. Explicacdes para esta interes-
sante observacdo podem ser agrupadas em duas grandes classes que sdo sempre referenciadas
COmo mecanismos intrinsecos € extrinsecos. A primeira classe atribui os efeitos de memoria
a dinamica lenta de elétrons fortemente correlacionados sujeitos a disordem quenched e as-
sim formando um vidro de Coulomb [58, 59]. Recentemente Burin et al [60] demonstraram
qao lento flutuacdes de muitos elétrons podem ser formadas em um sistema de Coulomb e foi
analizada sua influéncia envolvendo ruido tipo % Tais flutuagdes também podem proporcionar

relaxacgdo lenta e efeitos de memoria.

Um cendrio extrinseco assuma que efeitos de memoria eletronica sdo causados por relaxa-

cdo lenta das configuragdes atémicas influenciando assim os canais de conducao e foi proposto
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inicialmente por Adkins ef al [17] para explicar os resultados de condutancia em funcio de
tensdo de gate em filmes de ouro. Além disso, a possibilidade que efeitos de pélaron podem ser
responsaveis pela relaxacao lenta em condutores também foi discutida [56, 61]. Neste sentido,
recentemente Burin et al [62] mostraram que devido a relaxa¢do lenta da estrutura atOmica,
nuvens de pdlarons, que se forma préximo a sitios de salto, suprimindo assim a densidade ele-
tronica de estados (DOS) primal. Alterando a tensdo de gate o potencial quimico é modificado,
removendo o efeito de blindagem produzida pelos pdlarons e, assim, aumentando a condutivi-
dade por saltos. A medida que a estrutura atdmica se ajusta com o tempo as novas situagdes do

potencial quimico, a condutividade relaxa a sua intensidade quase estaciondria.

1.3.5 Relaxacdo lenta da magnetoresisténcia em estruturas de
AlGaAs-GaAs

Um exemplo tipico foi observado por Agrinskaya et al [63] na magnetoresisténcia em res-
posta a um campo magnético aplicado em estruturas de pogos quanticos tipo AlGaAs-GaAs
com dopagem tipo p com bandas tipo Hubbard parcialmente preenchidas. Em particular, eles
concentraram bastante atencdo para excluir os efeitos relacionados com flutuagdes de tempe-
raturas. Apesar destes efeitos serem importante, eles encontraram que as caracteristicas gerais
da relaxacgdo lenta persiste. Eles interpretaram este comportamento como relacionado as pro-
priedades do gis de Coulomb formado pelos centros de carga quando levado em consideracao
as correlacdes de spins, que sdo sensiveis a campos magnéticos externos. Variagdes no campo
magnético altera o nimero de complexos de impurezas de diferentes tipos. Como resultado,
ele afeta a forma e profundidade do gap tipo pdélaron formado em estados pertencentes ao aglo-
merado (cluster) responsavel pela condutancia. O modelo sugerido por eles explica tanto o

comportamento qualitativo e a ordem de magnitude da relaxagdo lenta da magnetoresisténcia.

1.4 SIMULACAO MONTE CARLO

Apesar do avancgo de diversas técnicas analiticas hoje disponiveis, com o progresso alcan-
cado pelos computadores o cdlculo numérico passou a ser uma ferramenta importante, com
profundo impacto no desenvolvimento das ci€ncias em geral. Hoje é comum considerar-se que
a fisica se divide em experimental, tedrica e computacional. Para enfatizar aqui a importancia
de cdlculos numéricos, basta dizer que ainda niao sabemos a solucdo analitica exata do modelo
de Ising em trés dimensdes, mas de simulagdes numéricas sabemos todas as suas caracteristi-

cas. Soma-se também o fato de em simulagdes podermos alterar parametros fisicos de forma
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conveniente, que dificilmente conseguiriamos experimentalmente (por exemplo, parimetros de

rede, valores de potenciais atdmicos, etc).

O marco histérico no desenvolvimento dessa técnica € o trabalho de Metropolis e colabo-
radores em 1953 [64]. Um sistema termodinamico € composto por um grande nimero de parti-

culas microscépicas, aproximadamente 1023

por mol. Fica invidvel analisar todas as equagdes
de movimento das particulas, e com isso obter alguma grandeza macroscopica (propriedade
fisica: como temperatura, pressao, magnetizacao, calor especifico, etc.) do respectivo sistema
[65, 66, 67]. Mesmo em uma experiéncia de Fisica Molecular, apés criar vacuo a 1,36 x 10712
atm em uma cimara, ela ainda possuird aproximadamente 3,24 x 10'3 particulas por m?, ou
seja, mesmo com um vicuo considerdvel o sistema ainda serd composto por muitas particulas.
Além desta dificuldade, ainda deve-se considerar o fato de que cada particula do sistema terd
o seu estado alterado com o passar do tempo, por causa de flutuacdes naturais na situacdo de

equilibrio, ou porque o sistema ainda estd em transic@o para a situacao de equilibrio.

A mecanica estatistica tem como objetivo contornar este problema e possibilitar a anélise
de um grande nuimero de particulas microscopicas, através do tratamento estatistico, e assim
obter informagdes a nivel macroscopico. Neste trabalho, os sistemas analisados sdo redes de
momentos de dipolos magnéticos em contato com um reservatorio térmico a varias temperatu-
ras, acompanhadas em vérias concentragdes da razao entre quantidades de spins (ou momentos
magnéticos) em uma dada dire¢ao em relacdo ao nimero total de spins do sistema. Sistemas
como estes juntamente com suas orientagdes determinam um conjunto de informagdes fisicas

como a energia, magnetizacao macroscopica, susceptibilidade magnética entre outras.

Sabe-se que para cada estado macroscopico do sistema existe um nimero muito grande
de configuragdes microscopicas possiveis para os momentos de dipdlos magnéticos. Isso se
deve a grande quantidade destes momentos de dipolos existentes no sistema. Com isso, para
analisar as transi¢des entre uma configuracdo e outra, utiliza-se um processo estocdstico para
a simulagdo, o método Monte Carlo, e os algoritmos de Metrépolis [64], Wolff [68], Glauber
[69] e Kawazaki [70].

De maneira geral, pode-se entender o ensemble estatistico como sendo constituido pela co-
lecdo de estados microscopicos, ou microestados, acessiveis a uma certa preparacao do sistema
a ser estudado [71]. Por exemplo, em um sistema isolado, os estados acessiveis sdo aqueles
cuja energia total corresponde a energia do sistema. Em um sistema em contato com um reser-
vatdrio térmico, os estados acessiveis podem possuir diferentes energias, respeitando somente

o vinculo, que € temperatura constante, igual a do reservatdrio.

A equacdo mestra que ird descrever a transicdo entre os estados microscopicos, definindo
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P(a — b)dt, como a probabilidade de que, a partir do estado inicial a, o sistema estard em um
estado b ap6s um intervalo de tempo df. Podemos entdo escrever a equagdo mestra como:

dpa(1)
dt

=Y [po(t)P(b — a) — pa(t)P(a — b)] (1.4)
b

que calcula a probabilidade de encontrar o sistema em um estado @ no instante ¢, P(b — a)
e P(a — b) sdo as transi¢es de probabilidades entre os respectivos estados, e p,(t) e p,(t)
sdo os pesos associados aos estados a e b, respectivamente. Sendo p, (1) e pp(t) as varidveis

estatisticas do problema, que podem ser normalizadas, ou seja:

Y pat)=1 Y pp(t)=1 (1.5)
a b

Para um sistema em equilibrio com um reservatério térmico a temperatura 7', a probabili-
dade de encontrar o sistema em um microestado a com energia E,, € dada pela distribui¢do de

Boltzmann [67]
efﬁEu

Z

uma vez que estamos interessados em estudar um sistema puramente cldssico. Em simulagdo

Pa= : (1.6)

Monte Carlo envolvendo o estudo de spins, ¢ comum expressar a temperatura 7', em unidades de

é, onde J € a constante ferromagnética e kp € a constante de Boltzmann, desta forma teremos:
B= (1.7)
T
além disso Z ¢ a funcdo particao do ensemble candnico:
z=Y e Bl (1.8)
a

Esta distribuicdo satisfaz a descricdo do problema, devido ao fato de ser a mais geral para
o caso de um ensemble cldssico candnico em equilibrio. A estatistica de Fermi-Dirac, por
exemplo, ndo corresponde as redes de spins, pois ela € uma distribuicdo para um gés ideal
(interagdo fraca entre as particulas) e se trata de um sistema quantico que obedece ao Principio

de Exclusdo de Pauli [67].

Uma vez que o sistema tenha chegado a situacao de equilibrio, pode-se realizar medidas de

uma determinada grandeza fisica Q. A média destas medidas pode ser avaliada segundo:

Y QaeiﬁEa

S e FE (1.9)

<Q>=
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Este resultado nos leva a imaginar que devemos gerar vdrias configuracdes de microestados
associados a temperatura 7 e ao macroestado especifico. Com estas vdrias configuracdes de

equilibrio, determinar o valor mais provavel da(s) grandeza(s) fisica(s) a investigar.

No entanto, (1.9) sé valera se a soma € realizada sobre todos os microestados do sistema.
Entretanto, é impraticdvel utilizarmos um niimero tdo grande de microestados, somente um
nimero pequeno desses microestados serdo suficientes para chegarmos na situagdo de equilibrio
[65] (explicagdo na se¢do 2). Formamos entdo um subconjunto s com N microestado compativel
com 0 macroestado estabelecido, a média de uma grandeza nesse subconjunto sera:

W Qpe PE»

< Qs >= 1.10
0, N BB (1.10)

Este pequeno nimero de microestados sdo escolhidos através de uma distribuicao de pro-
babilidades pj, entdo, a medida da grandeza Qg serd dada por:

N ~1,-BE
Yy Qvp, e PE

S
—1,_BE
o1 Py, e PE

(1.11)

Devemos entdo escolher p, de tal forma que os microestados amostrados do subconjunto
s, sejam aqueles que conduzem ao equilibrio, a situacdo mais trivial seria escolher estes mi-
croestados de tal forma que obedecam a distribui¢ido de probabilidades de Boltzmann, assim a

equacao (1.11) ficara:
22\721 Qb

< Qg >= ~

(1.12)

Para esta maneira de escolher os microestados que serdo mais relevantes na descri¢do do
sistema, € dado o nome de amostragem seletiva (importance sampling). Basicamente a simu-
lagdo Monte Carlo executa as tarefas de: simular o processo de passagem de um estado para
o outro da equacao mestra, isto é realizado sorteando aleatoriamente spins de uma rede e suas
respectivas orientagdes, por exemplo. O processo consiste em estabelecer condi¢gdes para a tran-
sicdo entre dois estados na simulagdo com o objetivo de chegar na situacio de equilibrio, apds
um determinado "intervalo de tempo", ou seja, um certo ndmero de passos Monte Carlo. Para
isso € necessdrio que as transi¢cdes de probabilidade da equacdo mestra, P(b — a) e P(a — b),
sejam escolhidas de tal maneira que a distribui¢do de Boltzmann seja a solucdo de equilibrio
da equagdo mestra. A maneira de gerar as distintas configura¢des de equilibrio, é o objeto de

desenvolvimento de vérios algoritmos, onde a equacao mestra € aplicada.
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1.5 TRANSICAO DE FASE PARA UMA REDE DE SPINS

Um sistema que tenha as mesmas propriedades em todos os seus pontos € chamado de
homogéneo, se o sistema possui propriedades diferentes em regides distintas ele € heterogéneo.
Mas se um sistema € heterogéneo, ele pode conter vérias partes homogéneas, com isso, as partes
homogéneas de um sistema heterogénico sao chamadas fases [72]. Por exemplo, gelo, dgua e
vapor d’4dgua, possuem propriedades distintas mas podem coexistir em um mesmo sistema.
Estas sdo consideragdes usadas pela Lei de Fases de Gibbs, que informa quantas varidveis de

estados intensivas serdo necessdrias para descrever um sistema fisico:

F=K-P+2 (1.13)

onde P € o nimero de fases em equilibrio termodinamico, K € o nimero de espécies quimicas
do sistema e F as varidveis intensivas ou seja, energia total, magnetizacao e etc. No entanto, a
Lei de Fases de Gibbs s6 se aplica a sistemas que tenham fases sélida, liquida e gasosa, € ndao

faz mencao as caracteristicas das transi¢des de fase.

Para os sistemas que serdo considerados neste trabalho, pode-se determinar a temperatura
em que ocorre a transi¢ao de fase (temperatura critica), efetuando experimentos em que a tem-
peratura externa ou do banho térmico € variada. Segundo a Teoria de Landau para Transicoes
de Fase, a temperatura critica pode ser determinada pelo parametro de ordem, que € uma gran-
deza do sistema que possui um valor nulo (ou constante) em uma fase, € um valor ndo-nulo (ou
varidvel) em outra fase. Se em uma fase o pardmetro de ordem € nulo, ela pode ser classificada
como desordenada, devido ao fato de que as propriedades do sistema possuem valores diferen-
tes em determinadas regides. Em contrapartida, se o pardmetro de ordem é nao-nulo, a fase
¢ ordenada, e portanto as propriedades do sistema sdo as mesmas em todo o seu volume. Ao
discutir um pouco mais adiante sobre redes de spins, ver-se-a que € a magnetizagdo do sistema

¢ a grandeza ideal para representar o parametro de ordem.

Uma transi¢do de fase de um sistema pode ser de primeira ou de segunda ordem. Um
exemplo de transi¢do de fase de primeira ordem € um sistema constituido por dgua e vapor
d’4gua. Ao aquecermos a dgua até a temperatura critica, o acréscimo de calor ndo resulta
num aumento de temperatura, a energia que € fornecida ao sistema € utilizada para quebrar as
ligacOes entre ou afastar as moléculas e para elevar a entropia do sistema. Sendo S, a entropia
para o vapor d’dgua e S; para a dgua, teremos a seguinte relacdo envolvendo a diferenca de
entropia nas duas fases:

00 =T.(S,—S1) (1.14)
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em que 7, é a temperatura critica (aproximadamente 100°C ao nivel do mar) e 6Q é chamado

de calor latente de vaporizacao.

Uma transi¢ado € dita de segunda ordem, aquela em que o sistema passa imediatamente de
uma fase para outra, ou seja, a energia fornecida ao sistema, mesmo durante a transi¢do de fase,
¢ utilizada para aumentar a temperatura do sistema, e portanto, pode-se concluir que niao ha

calor latente para uma transi¢ao de segunda ordem.

Atualmente a Teoria do Grupo de Renormalizagdo, é o estudo mais avancado sobre transi-
coes de fase, estabelecendo a divergéncia da distincia de correlacdo entre os spins de uma rede

na temperatura critica [71].

1.6 ALGORITMOS UTILIZADOS NO TRABALHO

1.6.1 Algoritmo de Metrépolis

O algoritmo de Metrdpolis, que utilizamos neste trabalho, baseia-se na seguinte aborda-
gem: em cada passo Monte Carlo (PMC) € efetuado um teste para a mudanga de orientacdo
de um unico spin da rede, ou seja, o sistema que estava inicialmente em um estado a € levado
a outro estado b (aleatoriamente escolhido), realizada esta troca, o sistema determina a ener-
gia do estado para esta nova configuracdo b. A seguir € calculada a diferenca de energia entre
os dois estados considerados, ou seja, a estado com a nova configuracdo (estado b) e aquele
sem a mudanga na orientacao do spin (estado a), AE = E;, — E, [64]. Uma vez calculado os
valores, deve-se verificar como este algoritmo satisfaz as condi¢des de ergodicidade e balango
detalhado.

Quando se realiza uma mudanca na orientacdo de um spin por passo Monte Carlo, o algo-
ritmo obedecerd a condi¢cdo de ergodicidade, pois se podemos alterar a orientagdo de cada um
dos spins da rede, podemos a partir de um microestado gerar qualquer outro com um nimero

finito de PMC.

Para a escolha aleatdria t€ém-se que levar em conta a probabilidade de sele¢ao da respectiva
transi¢do, ou seja, S(a — b), que é determinada pelo spin que escolhe-se aleatoriamente para
realizar o teste. Se N € o niimero total de spins na rede, entdo, a partir de um microestado a
tem-se N possibilidades de escolher aleatoriamente um spin e realizar o teste que ird gerar um

novo microestado, b. A probabilidade de selecdo sera:
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P(a—b) _ P _ BE,E) (1.15)
P(b — a) Pa
com isso, temos
1
s b — — 1.16
asb)= - (1.16)

Ap6s esta iteragdo ter sido realizada, ha de se realizar o proximo PMC, a probabilidade de
selecdo S(b — a) serd igual a zlv’ pois a probabilidade de escolha do estado a, tem 0o mesmo
valor, devido ao fato da escolha ser aleatdria, a chance de se escolher o mesmo spin que foi
selecionado no passo anterior € a mesma. A condi¢do de balango detalhado equagdo (1.15)

ficara:

Pla—b) S(a—b)A(a— D) A(a—>b)_e_ﬁ(Eb_Ea)

P(b—a) Sb—a)Alb—a) Alb—a)

(1.17)

Tem-se portanto a liberdade de escolha em qualquer transig@o, seja A(a — b) ou de A(b —
a) de qualquer maneira, desde que a divisao resulte na distribui¢ao de Boltzmann entre dois
microestados. No entanto, para tornar o algoritmo mais eficiente escolhe-se a probabilidade de

aceitacao na forma:

e BEr—Ea) g E,>E,,
Ala— D) = (1.18)
1 se Ep<E,.

A escolha utilizando a relagdo acima, leva a troca de orienta¢do do spin sempre ser aceita, se
a energia do estado gerado € menor do que a energia do estado atual, ou seja, a energia da
nova orientacao do spin € menor que a energia da antiga orientacdo. Esta foi a consideracdo na
construcdo do algoritmo de Metrépolis [64] em que configuragdes diferentes para o sistema sao

escolhidas com probabilidade e PE ¢ pesos iguais.
O algoritmo pode ser organizado da seguinte maneira (observar também a Figura 1.5):
1. Especifica-se uma configuragdo inicial (macroestado) para os spins, por exemplo todos os

spins com orientagdo +1 a uma temperatura superior a 7, isso fornece uma configuragao

inicial, com a menor energia possivel para o sistema.

2. Escolhe-se aleatoriamente qualquer um dos spins da rede, troca sua orientacdo, calcula-se

o valor da expressdo exp(—PBAE), e gera-se um niimero aleatério entre O e 1, para que
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Figura 1.5: Fluxograma esquematico do algoritmo de Metrépolis

baseados neste valor aleatério, o algoritmo decidir se aceita ou nao esta configuracao.

3. Se exp(—BAE) é menor do que o nimero aleatério gerado, retorna-se ao valor inicial da
orientacdo do spin e executa-se novamente o passo 2, ou seja esta configuracao nao foi

aceita.

4. Se exp(—PBAE) é maior do que o niimero aleatério gerado, aceita-se a mudanga de orien-

tacdo do spin e um novo microestado € gerado.

Apesar do algoritmo de Metrépolis ser amplamente utilizado, ele possui um inconveniente,
o efeito de Critical Slowing Down, ou seja, o algoritmo que simula o sistema, proximo da tem-
peratura critica, € lento para a convergéncia em torno do valor médio da energia. Isto se deve
ao fato do expoente critico dinamico do algoritmo de Metrépolis possuir o valor de aproxima-
damente z = 2,17 ([73], [74]), que resulta em um tempo de correlagio (7 ~ &%) muito grande,
esse tempo de correlagdo depende do tamanho da rede do sistema fisico estudado, quanto maior

for o tamanho L da rede, maior serd o tempo de correlagdo.
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1.6.2 Algoritmo de Kawasaki

E necessdrio um novo algoritmo para a dindmica do modelo de Ising com o pardmetro de
ordem conservado pois os algoritmos de Metrépolis e de Wolff mudam a magnetizagao total
da rede, ou seja, ndo conservam este parametro de ordem. O algoritmo de Kawazaki segue
0s mesmo passos que o algoritmo de Metrépolis com o diferencial de que dois spins, um com

orientagdo positiva outro negativa, serem escolhidos aleatoriamente para troca de orientacao.

A condicao de ergodicidade € obedecida, pois para uma rede de gés finita é possivel que
cada uma de suas particulas seja transferida para um sitio desocupado. Desta forma, todas as
configuragdes do ensemble estatistico podem ser alcangadas em um ndmero finito de processos

de Markov.

Para uma rede com N spins e coordenada de rede z, o niimero total de primeiros vizinhos €
%zN , a probabilidade de selecionar um par de primeiros vizinhos e a probabilidade de seleciona-
los novamente no passo seguinte terd como resultado:

S(@a—b) 2/:N
S(b—a) 2/zN

1 (1.19)

Pela probabilidade de aceitacdo (1.18), a condi¢@o de balango detalhado sera:

Pla—b) _S(a—b)Ala—b) _Ala=b) _ g, x,) (1.20)

P(b—a) Sb—a)Ab—a) A — a)

No entanto, uma vez que as particulas devem se deslocar pela rede no decorrer da simu-
lagdo, o algoritmo de Kawazaki [70] definido desta maneira € muito lento devido ao fato de
que somente sitios que sdo primeiros vizinhos sao incluidos na probabilidade de transi¢cdo. Para
solucionar este problema deve-se considerar que uma particula possa ser deslocada para qual-
quer sitio nao preenchido, ou que um spin alterne a sua orientacdo com qualquer outro spin em
um PMC. Também utiliza-se o algoritmo de Glauber [69] para realizar o teste entre a troca dos
spins. Na secdo seguinte pode-se verificar como estas duas dinamicas influenciam o comporta-
mento do sistema com o parametro de ordem conservado a alcancar o equilibrio. O fluxograma

exibindo o algoritmo de Kawasaki pode ser visualizado na figura 1.6, com detalhes.

1.6.3 Algoritmo de Glauber

Roy J. Glauber construiu em 1963 desenvolveu um algoritimo que realiza a dindmica para
o modelo de Ising dependente do tempo [69], na qual a transicao de probabilidades de um spin

¢ dependente do reservatorio térmico e do valor do spin dos vizinhos. O valor da transicdo de
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Figura 1.6: Fluxograma esquematico do algoritmo de Kawasaki

probabilidade para uma rede unidimensional é definida como:

Pia— b) :%{1—%tanh(2jﬁ)5i(&-+1 —si_l)}, (121)

e a probabilidade de transicdo inversa:

Pi(b — a) = {1 — %tanh(2Jﬁ)S,~(S,-+1 —|—Si1)} . (1.22)

1
2
Pode-se escrever estas probabilidades na forma:

e~ BISi(Siv1+Si-1)

P(a—b)= 5 ,

(1.23)

e BISi(Siv1+Si-1)
2 Y

P(b—a)= (1.24)
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sendo JS;(S;+1 +S;—1) a diferenga de energia entre os microestados a e b, com estas informa-
coes, pode-se obter a condi¢do de balanco detalhado:

Pi(a — b) o e_ﬁAE _ efZBAE.

P Ta) P (1.25)

O fluxograma exibindo o algoritmo de Glauber pode ser visualizado na figura 1.7, com

detalhes. A condicao de ergodicidade também é obedecida pois, tal como o algoritmo de Me-

Gera uma distribuicdo Determina propriedades [~ Fim
aleatoria de spins

r> Sorteia um spin aleatério

Altera orientago

Sim

Verifica
condicdo de
parada

N3o

Sim

Calcula a energia
dosist. Se
AE<0

Acumula Propriedades

Verifica se o
NPMC <71

Sorteia um ndmero aleatorio
Aentre Oe 1

Nao

Altera a orientacao do spin
narede

Figura 1.7: Fluxograma esquematico do algoritmo de Glauber

tropolis, o processo realiza um teste para alterar a orientacdo de um spin por PMC.

O inconveniente envolvendo os algoritmos de Metrépolis e Glauber ([64], [69]), que uti-
lizamos, é que eles efetuam a alterac@o de orientagdo de um tnico spin por PMC. Além disso
ambos, por serem muito parecidos (basta observar os Fluxogramas) uma vez que apenas a pro-
babilidade de transicdo € diferente, possuem o inconveniente do critical slowing down. Con-
sequentemente, a medida que aumentamos o tamanho linear do sistema estudado, fica mais
complicado para caracterizar de forma precisa a sua temperatura de transicao de fase. Portanto,
temos que empregar outra técnica se desejarmos estudar os sistemas préximos a T, é o que

faremos na préxima se¢ao.
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1.6.3.1 Probabilidade de Glauber

Tecendo alguns comentérios adicionais sobre a questdo da obten¢do de valores médios. O
algotirimo de Gluaber prevé a obtenc@o de probabilidades envolvendo a expressdo 1.25 e a
Figura 1.8 exibe o comportamento desta probabilidade para a situacdo em que a variacdo de
energia entre duas configuragdes de spins € maxima, em funcio da temperatura. Podemos ave-
riguar neste grafico dois limites, quando temperatura nula (prob = 1) ou infinita (prob = 0,5).
Por sua vez o algoritimo de Kawasaki pressupde um sistema em contato com um reservatorio
a temperatura infinita, nesta situagdo as taxas de aceitacio ou recusa de uma dada configuragcdo
sendo idénticas introduz grandes flutuagdes tanto na energia quanto no perimetro do sistema.
Em consequéncia, dezenas de simulagdes sdo necessdrias para a obtengdo de valores médios.
Para minimizar um pouco o problema o algoritimo de Glauber a temperatura finita, permite
uma taxa de aceitacdo menor o que possibilita obter flutuacdes menores tanto em energia como
perimetro. Permitindo assim, a realizacdo de um nimero menor de simulagdes para a obtengao
de médias. Contudo, somos levados a fazer simulacdes com temperaturas distintas para obter

tendéncias de comportamento.

1.6.4 Algoritmo de Hoshen-Kopelman e Formacado de aglomera-
dos

Para confirmar a existéncia de percolagdo em uma rede, uma maneira interessante de utilizar
o algoritmo de Hoshen-Kopelman [75]. Para estabelecer a orientacdo da rede podemos utilizar
0 mesmo processo da se¢ao anterior, com a probabilidade p., eq. (1.2). Realizada esta tarefa,
nds iremos determinar os aglomerados geométricos que serdo formados com orientagcdo +1 e
—1. Construiremos uma lista, my, onde k € um rétulo para cada aglomerado, para isto nds
comparamos, por exemplo, o spin (i, j) com o seu primeiro vizinho 4 direita (i,j+ 1), e seu
primeiro vizinho abaixo (i + 1, j) se eles tiverem a mesma orientagio eles serdo adicionados a

lista como k = 1. Este processo € repetido para cada spin da rede.

Em seguida deve-se verificar se primeiros vizinhos que possuem a mesma orientacdo, es-
tando em aglomerados diferentes, ou seja, com rétulo k diferente. O processo de comparar um
spin com seus vizinhos € repetido mas agora a comparacao entre os rétulos, ou seja, os valores
de k, se dois primeiros vizinhos de mesma orientagdo pertencerem a aglomerados distintos, fa-
remos com que os dois passam a pertencer ao mesmo aglomerado, atribuindo o mesmo valor de
k a ambos. Realizando este processo em todos os spins, consegue-se determinar quantos aglo-

merados ha no sistema e qual o respectivo tamanho de cada um. Por dltimo, checa-se se algum
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Figura 1.8: Griéfico exibindo a probabilidade para o caso de mdxima varia¢do de energia entre
duas configuragdes distintas de spins. Para temperatura nula a probabilidade é méxima e para
temperatura infinita a probabilidade € 0,5. Para um determinado valor de temperatura
(exemplo no gréfico T=4 ﬁ), a regido em verde mostra qual seria os valores de probabilidade
de aceitacdo quando a energia cresce entre duas configuragdes distintas de spins.

destes aglomerados conduz a percolagdo, caso a resposta seja negativa, ¢ descartada esta confi-
guracdo e uma nova distribuicao de spins € gerada e a verificac@o se a ocorréncia de percolagcdo

¢ efetuada novamente. Este processo € repetido até que a percolagdo ocorra.

Existem duas defini¢des para a constru¢do dos aglomerados de uma rede de spins, os aglo-
merados geométricos em que os primeiros vizinhos que estdo no mesmo estado formando um
aglomerado, e os algoritmos de Fortuin-Kasteleyn [76], formulado em 1972, que além da con-

dicao dos aglomerados geométricos, os primeiros vizinhos devem estar ligados.

Para entender como esta ligacao € realizada, deve-se observar a fun¢ao particao apresentada
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Figura 1.9: O quadro a esquerda ilustra a obtencdo dos aglomerados com uma passagem
inicial procurando por primeiros vizinhos. O lado direito temos o resultado final apos a
procura por aglomerados vizinhos.

abaixo, para o modelo de Ising manipulada por Fortuin-Kasteleyn:

n,-j:I n,-j:O
Z:ZS::iZ{ H Pij5s,»sj}{ H(I—Pij)}, (1.26)
n 1,]

i,

sendo:

pij=1 —CXP(T% (1.27)

a probabilidade de haver uma ligagdo entre dois primeiros vizinhos, i € j, como estd represen-
tada no primeiro produtdrio, € 1 — p;; a probabilidade de ndo haver ligagio entre os spins i € j.

Desta forma um aglomerado € definido como um conjunto de spins ligados continuamente [11].

Em 1980, Coniglio e Klein [77] estabeleceram para o modelo de Ising bidimensional, utili-
zando a técnicas de grupo de renormalizagdo, determinou uma relagdo entre 7, e a probabilidade

para a formac¢do de um aglomerado formulada por Fortuin-Kasteleyn [76].

Em 1987, Swendsen e Wang [78] realizaram simulacdes Monte Carlo utilizando a defini¢dao
de formacdo de aglomerados de Fortuin-Kasteleyn [76], que ao contrério do algoritmo de Me-
tropolis, este tipo algoritmo realiza um cluster-flip, ou seja, para cada passo Monte Carlo havera
uma probabilidade de que todo um aglomerado tenha a sua orientacdo alterada, ao contrario do
algoritmo de Metrépolis ou Glauber ([64], [69]) em que, provavelmente, s6 um spin € alterado

por passo Monte Carlo.

Neste algoritmo, cada par de spins que sdo primeiros vizinhos e possuem a mesma ori-
entagdo sofrem um teste para a formagdo de um aglomerado, utilizando a probabilidade p;;
deduzida por Fortuin-Kasteleyn, ilustramos estes passos pela figura 1.10, pontos negros repre-
sentam spins +1 e pontos brancos spins —1 e pelas linhas podemos observar quais sao os spins

ligados. Estabelecidas as ligagcdes iremos realizar um teste em cada um dos aglomerados, em



43

OOOOI O—O:I
® & ®
e & e o

Ll o o
sfishely

o 0 0 I I *—0

Figura 1.10: Figura esquematica representando os aglomerados de Fortuyn-Kasteleyn.

que a sua orientacdo pode ser alterada com probabilidade % Ao realizarmos outro passo Monte
Carlo, novamente cada spin da rede sofre um teste para ser adicionado a um aglomerado, e

novamente cada aglomerado tem sua orientagdo alterada com probabilidade %
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2 METODOLOGIA

Os sistemas estudado sdo constituidos por redes bidimensionais quadradas e tridimensio-
nais cubicas simples de spins tipo Ising, conforme figuras 2.1 e 2.2 abaixo, ou seja cada, spin na
rede possui a liberdade de estar apontando para cima (spin up +1 ou 1) ou para baixo (spin down
—1 ou 0). A dimensdo linear, ou seja, o tamanho de um lado deste quadrado € nspin, portanto o
sistema possuird um ndmero total de nsites spins (com nsites = nspin X nspin). Apesar do valor
de nspin ser arbitrério, iremos exibir resultados com nspin = 128, assim o nimero total de spins
€ nsites = 16384, para as redes bidimensionais e com nspin = 32 para as redes tridimensionais
perfazendo nsites = 32768. A razdo para a escolha destes valores para nspin serd explicitada

mais adiante.

A orientacdo destes spins na rede quadrada € atribuida de forma aleatdria; utilizando um
algoritimo simples e que associa a orientag@o up (spin para cima) com um determinado valor de
probabilidade p, ou seja, caso um nimero gerado aleatoriamente seja menor que uma certa pro-
babilidade (p) e, caso contrdrio, tenha orientacdo em sentido contrario, down (spin para baixo)
com o complementar da probabilidade (1 - p). Da teoria de percolagcdo sabe-se que para uma
rede quadrada, este modelo de distribuicao de spins produzird distribuicdes percolantes se e
somente se p > p. = 0,5927, conforme tabela 1.1 retirada de [2]. Assim, poderemos utilizar
distribui¢des de spins cuja probabilidade seja menor ou maior que a probabilidade critiva p, e,
consequentemente, o comportamento do sistema serd distinto nestas duas faixas de probabili-
dade.

A abordagem descrita acima gerard um conjunto de distribui¢des, dentre todas as distribui-
coes obtidas quando p > p. serdo aceitas somente aquelas que sao percolantes, ou seja, estas sao
as que nos interessam. Para identificar os aglomerados e verificar se ocorre ou nao percolacao
utilizamos o algoritimo de Hoshen-Kopelman [75], [79] discutido na secdo 1.6.4. Vale lembrar
que a teoria de percolacdo estabelece que somente os primeiros vizinhos sdo considerados para
testar se o sistema percola ou ndo. Quando a probabilidade de percolacgdo utilizada € menor que
a probabilidade de percolagdo critica, p < p., o fato de utilizar apenas sistemas percolantes nao

serd aplicada. Ou seja, de modo geral ndo haverd percolagdo se os sistemas forem obtidos com
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Figura 2.1: Distribuicao inicial de uma rede bidimensional quadrada contendo 128 x 128
spins para um sistema percolante com p = p. = 0,592746. Os pontos negros indicam spin
para cima e os pontos brancos (dentro da rede) significam spin para baixo.

Figura 2.2: Distribuicao inicial de uma rede tridimensional cibica contendo
32 x 32 x 32 = 32768 spins para um sistema percolante com p = p. = 0,3116. Os pontos
negros indicam spin para cima e os pontos brancos (dentro da rede) significam spin para baixo.
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a utilizacdo de uma probabilidade p menor que a critica.

2.1 ALGO VARIA QUANDO O PARAMETRO DE ORDEM
E CONSERVADO?

Para uma dada distribui¢do de spins percolante, correspondente a uma das distribui¢des
possiveis para um determinado valor de p, vamos manter um parametro de ordem constante,

neste caso, a magnetizacao total do sistema.
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Figura 2.3: Variacdo de energia representada no grafico a esquerda, e da magnetizagio por
spin representada no grafico a direita, de uma rede bidimensional quadrada contendo
128 x 128 spins para um sistema percolante com p = p.. A temperatura do sistema é T =4.5J,
foi levada em consideracdo a dinamica de Kawasaki e interagdes até segundos vizinhos.

Manter a magnetizacao constante, nao significa que a energia permanecera constante, como
pode ser verificado na figura 2.3, com isso, deve-se avaliar qual a variagdo da energia entre duas
configuracdes anterior e posterior a troca de orienta¢do dos spins opostos. Se a variacao de ener-

gia € negativa significa que esta troca € vantajosa em termos energéticos, ou seja, este movimento
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€ aceito, conforme mencionado anteriormente. Contudo se a variagdo de energia € positiva, o
movimento s6 € aceito se ele satisfizer a estatistica de Glauber. A palavra movimento estd em
itdlico nas duas frases anteriores porque se observarmos as distribuicdes de spins ao longo dos
PMC, as orientagcdes dos spins se alteram de tal forma que nos dd a impressao que os spins se
movimentam na rede como se fossem particulas. Assim, s6 contamos como PMC aquele que

foi aceito pelo algoritimo, as situagdes rejeitadas ndo sdo contadas como PMC. da mesma forma
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Figura 2.4: Variacdo de energia representada na parte (a) e da magnetizagdo representada na
parte (b), de uma rede tridimensional ctibica simples contendo 32 x 32 x 32 = 32768 spins
para um sistema percolante com p = p.. A temperatura do sistema € T = 5.0/, foi levada em
consideragdo a dinamica de Kawasaki e interacOes até segundos vizinhos.

acontece para o caso tridimensional, a Figura 2.4 exibe este comportamento. A energia por spin
varia lentamente ao longo da simulagdo enquanto a magnetizagdo total do sistema permanece
constante. com isso serdo utilizados a energia e o tamanho médio da franteira (perimetro) para

estudar o comportamento dos sistemas gerados no inicio do processos de relaxacgao.



48

2.2 A ESCOLHA PARA O TAMANHO DOS SISTEMAS

Uma questdo importante consiste ao tamanho adotado para os sistemas em estudo, para
os sistemas bidimensionais, a escolha de nspin = 128 estd associada ao compromisso entre
comportamento suave da energia ao longo dos PMC e do tempo de simulagcdo. Na figura 2.5
exibimos o comportamento destas duas informagdes e podemos perceber que se formos além
de nspin = 128 teremos intervalos de tempos proibitivos para efetuar as simulagdes. Por exem-
plo, com nspin = 128 ou nsites = 16384, demorou aproximadamente 68 horas para efetuar a

simulagao.

Da mesma forma, no caso tridimensional escolhemos o caso onde nspin = 32 e nsites =

nspin’® = 32768 por causa da limitagio associado ao tempo de simulagdo dos sistemas.
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Figura 2.5: A esquerda podemos avaliar o comportamento suave da variacdo da energia a
medida que aumentamos o nimero de spins no sistema. Por outro lado a direita temos um
gréifico do tempo de simulag@o por spin para a obtencao das curvas a esquerda. Temperatura do
sistema T = 2J, interagOes até primeiros vizinhos e dinamica de Kawasaki.
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2.3 TROCA DE ORIENTACAO DE QUAIS SPINS?

A simula¢do de uma rede de spins percolantes como explicitado na se¢do 1.2.5, terd como
base, a troca de orientacdo de spins que podem estar proximos (Spins Vizinhos) denominada
de troca SpV, ou distantes que denominaremos de troca SpD. Por outro lado, em ambas abor-
dagens, as interagdes podem ser consideradas até segundos vizinhos. Além disso, os spins sdao
escolhidos aleatoriamente mesmo quando na troca SpV, uma vez que no maximo teremos 4 e 6

primeiros vizinhos, respectivamente no caso bi e tridimensional.

Para entender melhor o comportamento de um sistema tipico, realizamos uma simulacao e
o resultado encontra-se ilustrado na figura 2.6. Podemos observar que: a) no grafico a esquerda
ilustramos o comportamento da energia relativa (veja eixo vertical nas figuras 2.3 e 2.4) em
funcdo dos PMC para as configuracdes adotadas nas interagcdes SpD (em preto) e SpV (em
vermelho) e, b) no grafico a direita mostra como o tamanho relativo da fronteira (fronteiras
entre spins up € down - que também podemos chamar de perimetro) varia em funcdo dos PMC,
tanto no célculo das interacdes em SpV quanto na SpD. Ambas abordagens (SpD e SpV) com
interagdes até primeiros vizinhos. Por tamanho relativo da fronteira entendemos como sendo
o valor da razdo entre o tamanho da fronteira (Lpy;c) em dado PMC e o seu valor inicial (Ly).
Da mesma forma, a energia relativa € interpretada como sendo a razdo entre a diferenca de
energia (|Es| — |Eppc|) em um determinado PMC e o valor da diferenca de energia no instante
inicial (|Ew| — |Ep|). Observa-se que o comportamento dindmico, para a energia relativa quanto
para o comprimento das fronteiras (perimetro), € nitidamente distinto baseado nos resultados
das simulag¢des em trocas SpD e SpV. Nos parece que levando apenas as caracteristicas de
simulac@o SpV a dindmica do sistema € mais lenta; mais a frente iremos discutir em detalhes

este comportamento distinto.

O mesmo pode ser verificado para uma distribui¢do de spins obedecendo uma rede cibica
simples como indicado na figura 2.2. A figura 2.7 exibe o comportamento da energia relativa
por spin e do perimetro relativo em funcdo dos PMC. ComparacOes entre as figuras 2.6 € 2.7
determinam que os dois sistemas possuem comportamentos semelhantes para a propriedades

exibidas tanto para a troca SpD quanto para a SpV.

Os graficos das figuras 2.6 e 2.7 nos informam que as trocas envolvendo spins vizinhos
(SpV) sao aquelas que possuem um comportamento dindmico menos acentuado. Isto quer
dizer que, em principio, as trocas associadas aos spins distantes (SpD), conduzem o sistema a
varrer o espaco de fase de forma distinta da troca envolvendo SpV. Como a maneira de varrer o

espaco de fase € distinta, o comportamento dinamico deve também acompanhar esta tendéncia.
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Figura 2.6: Comportamento da energia lado esquerdo e do perimetro relativo a direira na
figura, representando a interacao e mudanca de orienta¢do do spin na abordagem SpV e em
preto e SpD em vermelho, para sistemas bidimensionais. A temperatura do sistema €
T =3.5J, com interacdes até primeiros vizinhos.

Acreditamos que, além de proporcionar uma dindmica mais lenta, a abordagem de troca SpV
permite uma compara¢do mais apropriada, quando estamos interessados em estudar sistemas

percolantes.
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Figura 2.7: Comportamento da energia lado esquerdo e do perimetro relativo a direira na
figura, representando a interacdo e mudanca de orientagdo do spin na abordagem SpV em preto
e SpD em vermelho para sistemas tridimensionais. A temperatura do sistema é 7 = 3.5/, com

interagdes até segundos vizinhos.
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3 ESTUDOS FUTUROS

3.1 INTRODUCAO

Os resultados apresentados foram obtidos através das simulacdes realizadas envolvendo a
metodologia descrita no Capitulo 2 juntamente com a secdo 1.3. O problema continua sendo
o comportamento de sistemas magnéticos com parametro de ordem conservado, que em nosso
caso € a magnetizacdo, mantida constante durante todas as simulacdes. De inicio, € gerado
um sistema com uma determinada distribui¢do de spins com probabilidade de percolacdo p =
pe = 0.592746 para as redes quadradas bidimensionais e p = p. = 0,3116 para as redes cubicas
simples, conforme Tabela 1.1. Em seguida, utilizamos o algoritimo de Hoshen-Kopelman [75],
[79] para verificar se a estrutura gerada percola ou nao, conforme descrito nos Capitulo 2 se¢ao
1.2.5. Um exemplo para sistemas bidimensionais percolantes encontra-se na Figura 2.1 e outro
para sistemas tridimensionais na Figura 2.2. Caso o sistema seja percolante, o processo de

simulagdo é executado.

Nas Figuras citadas acima, os spins up sdo representados pelos pontos negros e os down
representados por espacos brancos, as distribui¢des apresentadas, obtidas quando p = p,., exibe
portanto uma situagdo com percolacdo. Além disso, a Figura 2.1 exibe duas linhas de spins
up no topo e na parte de baixo, na interpretacdo de que o modelo de Ising com o parametro
de ordem conservado pode ser analisado como uma rede de gas, as linhas de spins, acima e
abaixo, representam duas paredes que exercem pressao sobre o gas - influéncia externa (campo
externo) sobre o sistema. A Figura 2.2 exibe um plano de spins acima e abaixo para representar

a influéncia externa.

Conforme discutido no final do Capitulo 2: o processo de simulagdo prevé a utilizacdo da
probabilidade de de Glaubler para aceitar/recusar uma determinada configuracdo de spins, ba-
seado em valores de diferenca de energia de configuracdes sucessivas a temperatura finita. Esta
abordagem nos possibilita varrer de forma coerente o espago de fase dos estados microscopi-
cos acessiveis ao sistema mantendo fixo o parametro de ordem (magnetizacao) - algoritimo de

Kawasaki.
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O estudo para a determina¢@o da constante a;, encontram-se baseados nos resultados rela-
cionado a forma com que a energia e o tamanho da fronteira respondem aos parametros fisicos
de interesse, ou seja, em funcdo da escolha das condi¢des iniciais e com as quais vamos obter
informacdes sobre o sistema. Apesar do tamanho da fronteira representar melhor o processo
de relaxacdo, os resultados aqui representados serdo mostrados em funcio dos dois parame-
tros que conseguimos expressar o comportamento do sistema que € a energia € o tamnho dos

aglomerados (perimetro), para isso adotou-se a seguinte estratégia:

1. Mapear a relacdo que existe entre a concentracdo de spins (relagdo entre spins up e down)

com os valores de a, para sistemas bi e tridimensionais;

2. Mapear como a temperatura influencia os valores de a, para sistemas bi e tridimensionais.

Associado a esta estratégia, todas as simulacdes foram repetidas com valores distintos de
sementes para geracao de ndmeros aleatérios. Este enfoque nos possibilita mapear um nimero
extraordinariamente grande de microestados acessiveis aos sistemas com o objetivo de deter-
minar valores médios confidveis para a constante a, nas diversar situagdes descritas nos itens

acima.

3.2 ACAO DE AGENTE EXTERNO

Os sistemas estudados nao possuem condi¢des periddicas de contorno. Neste sentido, €
possivel simular como a acdo de agentes externos influenciam suas propriedades fisicas. Nos
casos bidimensionais que iremos analisar, quem fard o papel de um campo de interacao externo
s@o duas linhas de spins posicionadas no topo e base do sistema - como podemos observar na Fi-
gura 2.1. Em relacdo aos casos tridimensionais, sao dois planos de spins também posicionados

da mesma forma - observar na Figura 2.2.

A influéncia destes campos externos pode ser analisada respondendo a seguinte questdo: se
eles ndo existissem, como o sistema se comportaria? Nossos conhecimentos de Fisica Estatis-
tica nos levam a imaginar que o sistema evoluiria naturamente para apresentar, nas situacoes de

menor energia, segregacdo completa envolvendo as duas orientagdes de spins.

Para confirmar ou ndo esta suspeita, retiramos estas duas linhas (ou estes dois planos no
caso 3D) e efetuamos simulagdes e o resultado encontrado em termos de (energia e perimetro
por particula) de distribui¢do de spins pode ser observado nas Figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4. Estas

figuras exibem o comportamento do sistema em quatro situagdes distintas (todas as configura-
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coes iniciais sdo semelhantes a exibida na Figura 2.1, além disso todos os instantaneos foram

obtidos nos mesmos PMC):

1. Figuras 3.1 se referem ao sistema com trocas envolvendo spins vizinhos préximos (SpV)
e interacdes de primeiros vizinhos (PV), podemos observar que durante toda a simula-
¢do as caracteristicas do sistema permanecem as mesmas. Visualmente ndo h4 alteracao

significativa no sistema - continua com configuracdes percolantes;

2. Figuras 3.2 se referem ao sistema com trocas envolvendo spins vizinhos proximos (SpV)
e interacdes até segundos vizinhos (SV), observamos que o comportamento € significati-
vamente distinto do caso anterior. O sistema evolui, ao longo da simulacdo, de tal forma
que surgem distribui¢des de spins que conduzem a um comportamento semelhante aquele
encontrado em blendas poliméricas em suas fases lamelares - veja figuras ilustrativas em
[81, 82], obtidas utilizando a técnica AFM no modo fase. Visualmente ha alteracao sig-

nificativa no sistema - apesar de continuar exibindo configuracdes percolantes;

3. Figuras 3.3 estdo associadas a um sistema onde ocorre trocas envolvendo spins distantes
(SpD) e interacdes de primeiros vizinhos (PV), este caso € distinto dos anteriores. Nos
parece que a distribuicao de spins com orientacdes para cima (ou para baixo) nao € uni-
forme ao longo do plano. A evolugdo do sistema apresenta bastantes semelhangas com o

primeiro caso estudado;

4. Figuras 3.4 estdo associadas a um sistema onde ocorre trocas envolvendo spins distantes
(SpD) e interacOes até segundos vizinhos (SV). Aqui verificamos o que supusemos ante-
riormente, uma segregacdo completa dos spins. Ou seja, € a Unica situagdo onde ocorre

este fato.

Portanto, analisando estas Figuras em conjunto, podemos perceber que o sistema apenas
evolui para segregacdo completa na situacdo onde a interacdo ocorre até segundos vizinhos
e troca de spins envolvendo sitios distantes (Figuras 3.4). Contudo, quando analisamos os
gréaficos de variac@o de perimetro relativo ao longo da simulacdo Figuras 3.5 percebemos que o

comportamento do sistema em funcdo do nimero de PMC nos leva aconsiderar que:

1. Comparando as colunas de gréificos percebemos que as interacdes até segundos vizinhos
(coluna a direita) permite que o sistema se comporte de forma mais estavel, ou seja ndo
ocorre tantas flutuacdes - principalmente quando analisamos as configura¢des mais no
final das simulac¢des. Os eixos verticais indicam que os sistemas evoluem para menores

perimetros claramente evidenciados nas situacdes de tipo fase lamelar na Figura (c) de



55

Figura 3.1: Figuras mostrando a distribui¢do de spins em trés instantes distintos (em (a)
PMC= 1 x 10*, em (b) PMC= 8 x 10* e em (c) PMC= 697 x 10*) na situacdo de troca de
spins vizinhos (SpV) e interagdes de primeiros vizinhos (Prim-Viz). A temperatura do sistema
éT =5.0J.

3.2 e completa segregacdo indicado na Figura (c) de 3.4. Observando a inclinagdao no
final da Figura (b) de 3.5 podemos especular que eventualmente a fase lamelar na Figura

(c) de 3.2 evolua para a completa segregacdo como indicado na Figura (c) de 3.4;

2. Comparanto as linhas de gréficos percebemos que a troca de orientacdes envolvendo spins
distantes (SpD - segunda linha) permite que o sistema alcance menores perimetros em in-
tervalos de tempo (PMC) mais curtos. Assim, poderiamos especular que a troca SpD se
comporta como uma espécie de técnica de envelhecimento (aging) para o sistema. Isto
significa dizer que uma troca SpD pode ser representada por diversas trocas SpV conse-
cutivas - indicando a existéncia de uma cadeia de Markov com trocas SpV representando

uma tnica troca SpD;

3. Dos graficos podemos perceber que as situagdes ilustradas a tempos avangados na Figura
(a) eventualmente conduzem as configura¢des semelhantes as do final da Figura (c) apds
um intervalo de tempo extremamente longo. Neste sendito, podemos também especular

que estas configurades na Figura (a) podem ser consideradas como metaestdveis;

4. Assim, eventualmente, apds experimentar todas as configuracdes estatisticamente pos-
siveis o sistema evoluiria para a segregacdo completa. Em alguns casos, exemplificado
pelas Figuras 3.1 e (a) de 3.5, o intervalo tempo para isto ocorrer seria proibitivo. Este
fato ndo impacta de forma definitiva nossa pesquisa, pois ndo estamos interessados no

comportamento do sistema a tempos longos.
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(a) (b) (c)

Figura 3.2: Figuras mostrando a distribuicdo de spins em trés instantes distintos (em (a)
PMC= 2 x 10*, em (b) PMC= 8 x 10* e em (c) PMC= 697 x 10*) na situagio de troca de
spins vizinhos (SpV) e interacdes até segundos vizinhos (Seg-Viz). A temperatura do sistema é
T =5.0J.

De certa forma, o comportamento a longos tempos ndo deve ser diferente nas situacdes
com ou sem influéncia externa. Com efeito, as Figuras 3.6 exibem este comportamento na
situacdo de troca de orientagdo de spins distantes com interagdes até segundos vizinhos com a
presenca de influéncia externa. A longos tempos existe a segregacao completa Figura (c) como
no caso sem influéncia externa, a diferenca principal é que a acdo do agente externo provoca
uma distribuicdo estatisticamente uniforme dos spins ao longo do sistema. Por outro lado, nos
instantes iniciais - Figuras (a) e (b) - percebe-se diferencas estruturais na distribuicao dos spins

quando comparados aquelas referentes ao mesmo caso sem influéncia externa Figuras 3.4.

O fato de estarmos interessados em entender a dindmica deste tipo de sistema € porque suas
caracteristicas nos leva a crer que obedeca a um comportamento mais geral, também obser-
vado em uma grande variedade de experimentos envolvendo interacio com campos externos.
Estes fendmenos podem ser descritos por uma expressao matematica que traduz o aspecto de
relaxacdo lenta:

f(x) =agp exp(—a; x*), 3.1)

onde ag, a; e ap sdo constantes caracteristicas de cada tipo de processo estudado. O carater
atribuido a relaxacdo lenta estd associado ao fato de que a constante a, estar contida entre
0 < ap < 1. As curvas exibidas na Figura 3.7 indicam que podemos analisar como a energia varia
ao longo dos PMC, e a direita desta figura temos um ajuste de curva utilizando a exponencial
estendida da equacdo 3.1. Dentro deste grafico temos ainda os valores das constantes ag, a; €

ay. Verificamos que a; < 1, ou seja este sistema apresenta relaxagdo lenta.
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(a) (b) (c)

Figura 3.3: Figuras mostrando a distribui¢@o de spins em trés instantes distintos (em (a)
PMC= 2 x 10*, em (b) PMC= 8 x 10* e em (c) PMC= 697 x 10*) na situacio de troca de
spins distantes (SpD) e intera¢Ges de primeiros vizinhos (Prim-Viz). A temperatura do sistema
éT =5.0J.

Agora vamos buscar os valores de a;, com o intuito de verificar ser o processo de relaxag¢ao
lenta € um comportamento bem mais geral, ao que se apresenta em sistemas fractais. Para isso
vamos determinar as equagdes que descreve o fiting e com isso encontrar o valor da constante

a.

Observando os resultados apresentados acima, bem como as Figuras 3.10 e 3.11 que repre-
sentam a evolucdo do comportamento dos sistemas bidimensionais em distintas configuracdes
ao longo da simulacdo, pode-se verificar a caracteristica da interacdo com abordagem SpV na
Figura 3.10 e com interagdo SpD mostrado na Figura 3.11 ao longo dos PMC distintos. Pode-se
verificar que na abordagem SpV mais uma vez, a dinAmica do sistema possui um comporta-
mento sob o ponto de vista da relaxagdo lenta, mais lento do que na dindmica realizada para o

processo de interacdo com SpD.

Para sistemas tridimensionais, o comportamento da evolucdo dindmica dos sistema deve
apresentar o mesmo carater da relaxacao lenta? Os resultados encontram-se caracterizados nas
Figuras 3.12 e 3.13 com suas respectivas equacdes, onde observar-se que os valores encontra-
dos para a constante a, sdo menores que 1 tanto para a energia quanto o tamanho médio das

fronteiras.

Quando analisamos os resultados apresentados acima, bem como as Figuras (3.10, 3.11)
que representam os sistemas bidimensionais, em PMC distintos com abordagem SpV e SpD
durante a simulagdo, pode-se verificar que a abordagem SpV demora um pouco mais (nimero

de PMC) para a formag@o dos aglomerados em relacdo ao processo de interacdo SpD. Este
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(a) (b) (c)

Figura 3.4: Figuras mostrando a distribui¢@o de spins em trés instantes distintos (em (a)
PMC= 2 x 10*, em (b) PMC= 8 x 10* e em (c) PMC= 697 x 10*) na situacdo de troca de
spins distantes (SpD) e interagdes de segundos vizinhos (Seg-Viz). A temperatura do sistema é
T =5.0J.

comportamento nos interessa, pois estamos focados em como o sistema evolui nos instantes

iniciais da simulagao.

O mesmo pode ser observados nas Figuras (3.14, 3.15) que representam algumas proprie-
dades dos sistemas tridimensionais, as estruturas de spins foram geradas utilizando a p. refente
a rede cubia simples - Tabela 1.1. Estas Figuras exibem na parte superior o comporamento de
energia e perimetro ao longo dos PMC, na parte inferior o comportamento da magnetiza¢ao
relativa para dois planos da rede cibica (um interno e outro externo) ao longo da similacdo. No
caso tridimensional ndo exibiremos figuras de distribui¢do de spins pois sdo de dificil andlise
uma vez que as diferencas entre as configuragdes - mesmo quando distantes em PMC - € de
dificil percep¢do. Este é o motivo de escolhermos outras propriedades que exibem de forma

mais clara o comportamento das configuragdes.

Antes de discutirmos estas Figuras vale a pena explicar o que os termos plano e espagco

significam em suas legendas. Apesar das interagdes ocorrerem no espago:

e o indicativo plano - significa que as trocas de spins ocorrem no mesmo plano envolvendo
spins de orientacdes distintas, o que nos leva a imaginar que a magnetizacdo relativa nos

planos permanecem constantes ao longo dos PMC;

e o indicativo espaco - significa que as trocas de spins ocorrem no espago envolvendo spins
de orientacdes distintas, o que nos leva a crer que a magnetizacao relativa nos planos

se alteram durante a simulagdo. Desta forma, por esta informacg@o ser mais rica que a
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Figura 3.5: Figuras mostrando a variacao do perimetro relativo em funcao dos PMC, a
primeira linha de graficos se refere a troca de orientacao envolvendo spins vizinhos (SpV) (a) e
(b), enquanto a segunda coluna de graficos esta associada a troca de orientagdo envolvendo
spins distantes (SpD) (c) e (d). As flexas vermelhas verticais indicam onde os instantaneos das
Figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 foram tirados. Graficos da coluna a esquerda (a) e (c) interacdes de
primeiros vizinhos, ao passo que graficos a direita (b) e (d) interacdes até segundos viznhos. A
temperatura do sistema é 7 = 5.0J.

situagcdo anterior (plano) € este comportamento que € apresentado na parte inferior das
Figuras (3.14, 3.15).

A Figura 3.14, exibe estas propriedades quando consideramos apenas interagdes entre pri-
meiros vizinhos tanto para toca de spins vizinhos (SpV) quanto para spins distantes (SpD). No-
vamente aqui percebemos que o comportamento de trocas de SpV possui um comportamento
mais lento tanto para energia quanto para perimetro (curvas preta e vermelha) quando compa-
rado ao comportamento das trocas SpD (curvas verde e azul). Observando o comportamento
destes dois grupos percebemos que, do ponto de vista dos PMC, eles caminham mais ou menos
da mesma forma - uma vez que as curvas se sobrepdem em grande parte. Isto quer dizer, que do
ponto de vista de energia e perimetro, € dificil perceber na média diferencas entre as abordagens

de trocas no plano ou espaco.
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(b)

Figura 3.6: Figuras mostrando a distribuicdo de spins quando existe influéncia externa em trés
instantes distintos (em (a) PMC= 2 x 10%, em (b) PMC= 8 x 10* e em (c) PMC= 697 x 10%)
na situacao de troca de spins distantes (SpD) e interacdes de segundos vizinhos (Seg-Viz).
Compare estas figuras com as Figuras 3.4. A temperatura do sistema é 7 = 5.0J.

Por outro lado, quando analisamos as magnetizacao relativa, graficos inferiores nesta mesma

Figura envolvendo um plano externo (curva preta) e outro interno (curva vermelha) a estrutura:

e percebemos que no caso de SpV a magnetizac¢do oscila mas parece que tende a manter

uma média;

e enquanto que no caso SpD parece que existe uma pequena migragao de spins para a parte
externa da extrutura. Se imaginarmos que SpD é um envelhecimento do SpV, seria de se
esperar que apos um longo periodo de tempo o caso SpV também exibisse este tipo de
comportamento. Podemos imaginar que este comportamento ocorre porque nosso sistema

ndo possui periodicidade.

Vale a pena enfatizar que, apesar da magnetizacdo relativa nos planos se alterarem, a magne-
tizacdo total do sistema - que € o nosso parametro de ordem - fica constante durante todas as

simulagdes.

No caso da Figura 3.15, na parte superior, percebemos um comportamento mais diferen-
ciado. As simulagdes com trocas no plano descolam das com trocas no espaco mesmo nos
estagios iniciais. Sendo que a troca no espago tendo um comportamento de estabilizacdo mais
precoce que seu similar com troca no plano (SpV - curvas cores preta e vermelha, SpD - curvas
cores verde e azul). Ainda quanto a precocidade, o comportamento com trocas SpD € mais

rapido que aqueles com trocas SpV.

Quanto a magnetizacao relativa envolvendo camadas interna (curva vermelha) e externa

(curva preta), graficos na parte inferior da Figura 3.15, podemos perceber uma migracdo de
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Figura 3.7: Comportamento da energia considerando somente interagdes entre primeiros
vizinhos para redes bidimensionais: a) a simulagdo completa de trocas SpV e b) escolha de
uma parte do grafico (a) para demonstrar como € feito o ajuste "non linear curve fitting". A

temperatura do sistema, em unidades de J, é T = 4.0.

spins de camadas internas para camadas externas. Contudo, tanto para trocas SpV quanto SpD
isto acontece muito mais cedo durante as simulacdes. Poderiamos inferir que interacdes até
segundos vizinhos - da mesma forma que no caso bidimensional - tendem a estabilizar mais
cedo os sistemas e devido a falta de periodidicidade dos sistemas hd migracao de spins para a

parte externa das configuracdes.

Assim, dos diversos estudos e simulacdes efetuadas neste Capitulo podemos concluir que:
adotando-se a trocas SpV (spins vizinhos) e interagdes de PV (primeiros vizinhos) os sistemas
sob o ponto de vista da relaxagado lenta [12] sdo mais adequados, com um comportamento bem

caracteristico em fun¢do dos PMC.

Para analisar de forma coesa os resultados bi e tridimensionais exibimos na Figura 3.16 o
comportamento da variacdo do perimetro ao longo dos PMC para sistemas bi tridimensionais.
Esta Figura ilustra como os sistemas tridimensionais possuem comportamento mais lento que
os sistemas bidimensionais. Ndo importando se estamos levando em consideracdo se a magne-

tizacdo em cada plano é mantida constante ou ndo, além da magnetizacdo total (que é o nosso
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Figura 3.8: Comportamento da energia e do tamanho da fronteira na abordagem SpV,
considerando somente interagdes entre primeiros vizinhos para redes bidimensionais
utilizando o processo de "non linear curve fitting". A temperatura do sistema, em unidades de
J,éT =4.0.

parametro de ordem). Observando as escalas verticais (perimetro relativo) mesmo nas situacdes
mais extremas, troca de spins distantes e interacOes até segundos vizinhos, percebemos que o

caso tridimensional se comporta de forma muito mais lenta que o caso bidimensional.

Devido ao fato dos sistemas apresentarem as mesmas caracteristicas que um sistema fractal
sob o ponto de vista da descricdo matemadtica, sao dois os parametros fisicos que podem ser
estudados, conforme apresentado anteriormente, a energia e perimetro (ou tamanho da fron-
teira), bem como se existe alguma peculiaridade ou particularidade na descri¢do dos sistemas
fisicos. Pode-se ainda verificar, quais dos dois pardmetros pode ser melhor como indicador
das caracteristicas do problema, tanto para redes bidimensionais quadradas quanto para redes
tridimensionais cubicas, para isso, varias simulacdes foram realizadas e através dos resultados
graficos apresentados, faremos através de non linear curve fitting a determinacao dos valores
para as constantes ag, a; € ay. Sendo assim, vamos analisar como estas constantes se comportam

através da seguinte metodologia:

e Mapear a relagdo que existe entre a concentracdo de spins (relagdo entre spins up e down)



Energia/Ntspins
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utilizando o processo de "non linear curve fitting". A temperatura do sistema, em unidades de

J,éT =4.0.
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(c) (d)

Figura 3.10: Evolugdo do sistema ao longo de PMC para: (a) configuragdo inicial, (b) 10000
PMC, (c) 22370 PMC e (d) 32768 PMC, com abordagem SpV e somente interacdes entre
primeiros vizinhos para redes bidimensionais. A temperatura do sistema, em unidades de J, é
T =4.0.
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(c) (d)

Figura 3.11: Evoluc¢do do sistema ao longo de PMC para: (a) configuragdo inicial, (b) 10000
PMC, (c) 22370 PMC e (d) 32768 PMC, com abordagem SpD e somente interacdes entre
primeiros vizinhos para redes bidimensionais. A temperatura do sistema, em unidades de J, é
T =4.0.
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Figura 3.12: Comportamento da energia, com abordagem a) SpV e b) SpD, considerando
somente interacdes entre primeiros vizinhos para redes tridimensionais utilizando "non linear
curve fitting". A temperatura do sistema, em unidades de J, é T = 4.0.

com os valores de a, para sistemas bi e tridimensionais;

e Mapear como a temperatura influencia os valores de a; para sistemas bi e tridimensionais.

Um aspecto importante no nosso modelo € que de inicio nos restringiremos apenas a intera-
coes entre primeiros vizinhos onde (7, = 2,269 x é), como estamos interessados em determinar
a linha limitrofe, tamanho das fronteiras, entre regides de spins up € down € necessario ir apenas
a primeiros vizinhos, basicamente por causa da teoria de percolacdo. Outro ponto importante
¢ que de inicio é empregada condi¢des periddicas de contorno devido ao fato que os nossos

sistemas s@o percolantes.

Outro aspecto importante que ndo podemos deixar de comentar € o seguinte: é sabido que
[80] para o processo tipo Kawasaki as taxas de transi¢do sdo independentes das configuracdes

de spins e isto significa dizer que € equivalente ao sistema estar em contato com um reservatorio
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utilizando "non linear curve fitting". A temperatura do sistema, em unidades de J, ¢ T = 4.0.

de calor com temperatura infinita. Aliado ao fato da magnetizacdo ser conservada pelas trocas

de dois spins com orienta¢des distintas, o nimero de microestados acessiveis € muito grande

para um dado valor de magnetizagao. Isso nos levou a perguntar como irfamos varrer estes mi-

croestados acessiveis? A resposta foi justamente acoplar um algoritimo de Glauber, ja estudado

anteriormente, para varrer de forma sistemadtica e eficientemente os microestados. Neste sen-

tido, a utilizacdo de uma abordagem de temperatura finita para principalmente a determinagao

da constante a, se justifica.
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Figura 3.14: Evolucdo do sistema ao longo de PMC para: na parte superior - o0 comportamento
de energia e perimetro e na parte inferior - o comportamento da magnetizacdo relativa em
plano externo e interno da estrutura. Somente interagdes entre primeiros vizinhos para redes
tridimensionais sao consideradas. A temperatura do sistema, em unidades de J, ¢ T = 5.0.

3.3 CONCENTRACOES E VARIANDO
TEMPERATURA:

Ao primeiro contato com esta proposta pode parecer um contrassenso a variacao de con-
centracdo de spins, pois sempre efetuamos simulacdes em situagdes onde a percolacao de spins
up esteja presente. Ainda, a percolacio de spins up caracteriza situacdes onde podemos fazer
comparacdes com outras simulagdes efetuadas anteriormente [12] bem como com experimentos
reais [13]. Além disso, poderiamos imaginar também que em baixas concentragdes de spins up,
sistemas que poderiamos considerar rarefeitos, a influéncia de agente externo (campo externo:
as linhas ou planos de spins em nossas simulagdes) seria de menor importancia. Assim, seria-

mos levados a desconsiderar esta proposta pois ela conspira contra alguns de nossos obejetivos
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Figura 3.15: Evolucio do sistema ao longo de PMC para: na parte superior - o
comportamento de energia e perimetro e na parte inferior - o comportamento da magnetizacao
relativa em plano externo e interno da estrutura. Interagdes até segundos vizinhos para redes
tridimensionais sao consideradas. A temperatura do sistema, em unidades de J, ¢ T = 5.0.

iniciais.
Contudo, aliado ao fato de termos a oportunidade de efetuarmos simulagdes em diversas

situacdes, bem como tendo o espirito de seguir nossa imaginagao/intuicdo podemos ponderar o

seguinte:

e uma comparacao simplista nos levaria a imaginar que spins down formam o complemento
dos spins up - assim em qualquer situagdo de concentragdo teriamos a ocorréncia de

percolacgdo;

e um sistema rarefeito de spins up e consequente baixa influéncia de agentes externos - ja
que as interagdes sdo de curto alcance - talvez expresse de forma adequada como € o seu

comportamento intrinseco.
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Figura 3.16: Evolucio do sistema ao longo de PMC para: na parte superior - o
comportamento do perimetro relativo para o caso tridimensional e na parte inferior - o
comportamento perimetro relativo para os cados bi e trimensional. Os gréificos a exquerda
estdo relacionados a interagdes até primeiros vizinhos, equanto os graficos a direita levam em
consideragdo interagdes até segundos vizinhos. A temperatura do sistema, em unidades de J, é
T = 5.0 para todos os comportamentos exibidos.

No processo de simulagdo é efetuado, como descrito na se¢do 3.1, para determinados valo-
res de concentracdo de spins e variando a temperatura entre 0.5 € 4.5 é. Com os resultados das
simulacdes apresentados em funcdo do comportamento da energia e do perimetro das estrutu-
ras geradas. A partir destes graficos foram obtidos, via ajuste tipo non linear curve fitting, os

valores das constantes a, para cada simulacao e respectivos valores médios para cada grupo.

3.3.1 Sistemas bidimensionais

Os resultados encontrados para sistemas bidimensionais sdo exibidos nas Figuras 3.17, 3.18

e 3.19. No eixo horizontal destas Figuras indicamos os valores das temperaturas € no eixo
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vertical valores para as constantes a,. Foram feitos trés conjuntos de gréficos para facilitar a
anélise dos resultados. As concentragdes foram estabelecidas em valores que variam entre 5
e 50%. Nestas figuras os simbolos circulares e quadrados representam os comportamentos da

energia e dos perimetros, respectivamente.

OO energiaa 3%

[3—F1 perimetro a 5%
energiaa 10%

O-H1 perimetro a 10%
energiaa 15%
perimetro a 15%

0.9

0.8

i

0,7

0.6

0.5

a(2) parametro encrgia/perimetro a concentracao de 5 a 15%

J

IT= AT |
£

L 1 L 1 L
2 3 4
Temperatura em unidade de I/kB

0.4

—_

Figura 3.17: Comportamento de a; baseados no parametro energia e perimetro, para
temperaturas diferentes, e concentracdo correspondente 5 a 15%, com abordagem SpV e
somente interacdes entre primeiros vizinhos para sistemas bidimensionais.

Observando a Figura 3.17 percebemos que, para as concentracdes exibidas de 5% a 15%,
os sistemas se comportam como possuindo relaxacdo lenta (a; < 1). Além disso, com o au-
mento da temperatura os valores para a, possuem a tendéncia de reduzirem. Concentrac¢des
em torno de 10% e 15% exibem um comportamento nao tao suave quanto a 5% quando obser-
vamos graficos associados a energia e/ou perimetro. Os grificos de energia e perimetro estao

misturados.

Analisando a Figura 3.18, exibindo concentragoes de 20% a 30%, os resultados envolvendo
perimetro demonstram que os sistemas possuem relaxacdo lenta entretanto aqueles provenientes
da energia indicam que a concentrac¢do de 25% proporciona um comportamento diferenciado. A
tendéncia com a temperatura se mantém ao observado com as concentracoes da Figura 3.17, ou
seja, com o aumento da temperatura os sisremas possuem a tendéncia de exibir comportamento
de relaxacdo lenta. Existe uma tendéncia de descolar os graficos associados a cada propriedade,

somente a curva de energia a 25% se mistura com as dos perimetros.

A Figura 3.19, para concentracdes de 35% a 50%, nos informa que com o aumento da tem-
peratura a, diminui - mesmo comportamento que as concentragdes anteriores. Descolamento

entre os graficos de perimetro e energia.



72

G energia a 20%
3£ perimetro a 20% | |
| energia a 25%

1.6 & perimetro a 25% ||
F energia a 30% |

perimetro a 30% |
L4 —

1.8

al2) parametro energia/petimetro a concentracao de 20 a 30%
N
l

0 1 2 3 4 5
Temperatura em unidade de I/kB

Figura 3.18: Comportamento de a; baseados no parametros, energia e perimetros, para
temperaturas diferentes, e concentracdo correspondente 20 a 30%, com abordagem SpV e
somente interacdes entre primeiros vizinhos para sistemas bidimensionais.

Na Figura 3.20 condensamos estes resultados lado a lado para uma melhor visualizagao,
para contribuir um pouco mais com a compreensao do comportamento do sistema, as Figuras
(3.20 (a) e (b)), onde € possivel observar de forma global o comportamento da variavel a;
para a energia e o perimetro em funcdo da temperatura. Assim, pode-se verificar realmente
que o tamanho médio da fronteira fornecem valores menores para a constante comparados com
aqueles encontrados através da energia. Concentragdes correspondentes acima de de 35% para
energia, o sistema deixa de ser fractal e quando olhamos para o tamanho médio da fronteira,

este comportamento s6 acontece para concentracoes acima de 45%.
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Figura 3.19: Comportamento de a; baseados no parametros, energia e perimetros, para
temperaturas diferentes, e concentracdo correspondente 35 a 50%, com abordagem SpV e
somente interacdes entre primeiros vizinhos para sistemas bidimensionais.

a(2) parametro energia a concentracao de 5 a 50%

a(2) parametro perimetro a concentracao de 5 a 50%

=

T

b

{ )
}
1}
1

I I
1 2 3 4
Temperatura em unidade de J/kB

(a) Gréficos obtidos a partir da andlise das energias

do sistema.

1 2 3 4
Temperatura em unidade de J/kB

(b) Graficos obtidos a partir da anélise dos perimetros

do sistema.

73

Figura 3.20: A figura (a) representa o comportamento para a constante a, para energia e na

figura (b), tem-se o comportamento para a constante a, para o perimetro, com temperaturas

variando de 0.5 a 4.5 é Com abordagem SpV e somente interagdes entre primeiros vizinhos
para sistemas bidimensionais.

Em suma, a medida que a temperatura (que discrimina a taxa de aceitacdo) aumenta os

sitemas para toda concentra¢ido estudada se comporta como possuindo relaxagdo lenta. Nao

importando qual propriedade € analisada, energia ou perimetro.
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3.3.2 Sistemas tridimensionais

No que se refere a sistemas tridimensionais iremos nos ater ao caso onde a troca de spins
ocorre no espago e envolvendo apenas spins vizinhos (SpV) e interacdes até primeiros vizinhos
(PV). Aqui vamos exibir resultados para o comportamento da constantes @, quando mantemos

a temperatura constante e variamos a concentragao de spins.

A temperatura do sistema foi estabelecida em valores que variam entre 0.5 a 4.5 é, sendo
que para cada valor de temperatura a concentragdo variando conforme mencionado acima en-
tre 5 e 50% como pode ser observado nas Figuras 3.21, 3.22 e 3.23 apresentadas abaixo. A
Figura 3.21 exibe um comportamento semelhante ao caso bidimensional, ocorre um descola-
mento entre os valores para a, obtidos via anédlise da variacdo de energia ou perimetro relativo.
Os valores para a; obtidos via variagdo de perimetro relativo ao longo dos PMC sdo sistema-
ticamente inferiores a aqueles obtidos via variacdo de energia. Além do fato de a; crescer a

medida que a concentracdo de spins aumenta.

LG5 0.5 energia
'35 0.5 perimetro 7|
18— . 1.0energia
‘3E 1.0 peﬂmetro:
. 1.5cnergia |

1.5 petimetro

L6

14k

a2 parametro energia/perimetro a temperatura de 0.5 a 1.5 I/kB

10 20 30 40 50
concentracao %

Figura 3.21: Comportamento de a; baseados no parametro energia e perimetro, para
temperaturas entre 0.5 a 1.5 iB, e concentracdo correspondente 5 a 50%, com abordagem SpV
e somente interagdes entre primeiros vizinhos.
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Figura 3.22: Comportamento de a; baseados no parametro energia e perimetro, para
temperaturas entre 2.0 a 3.0 LB, e concentracdo correspondente 5 a 50%, com abordagem SpV
e somente interacdes entre primeiros vizinhos.
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Figura 3.23: Comportamento de a; baseados no paradmetro energia e perimetro, para
temperaturas entre 3.5 a 4.5 iB, e concentracdo correspondente 5 a 50%, com abordagem SpV
e somente interacdes entre primeiros vizinhos.
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Quando analisamos as trés Figuras 3.21, 3.22 e 3.23 percebemos que os valores para a;
diminuem a medida que a temperatura do sistema aumenta. Observar a escala vertical e a
explicacdo de cada curva nas legendas a direita de cada Figura. Para que possamos melhorar a
nossa compreensao destes resultados, segue abaixo as Figuras 3.24(a) e 3.24(b), onde pode-se
observar de forma global o comportamento da varidvel a; para a energia e o perimetro relativos

em fun¢do da concentracdo, além de que cada curva € para uma determinada temperatura do

sistema.

8

1 G—© 10 perimetro |
1.5 perimetro -
L O—© 20 perimetro
: 2.5 perimetro |
3.0 perimetro |

T

Z
g
g

a2 parametro encrgia a temperatura de 0.5 a 4.5 I/kB
42 parametro perimetro a temperatura de 0.5 a 4.5 kB

concentracao % concentracao %

(a) (b)

Figura 3.24: Na figura (3.24(a)) tem-se o comportamento geral de a; para o parametro energia
e na figura (3.24(b)), tem-se o comportamento geral de a; para o parametro perimetro em
func¢do da concentracao.

Pode-se verificar que o comportamento do sistema ndo varia linearmente com a tempera-
tura, e que em concentragdes especificas como valores em torno de 15% e 25% ocorrem varia-
coes para o comportamento de a;. Algo semelhante a este comportamento também ocorre com
o sistemas bidimensionais como mostrado acima na Figura 3.17, principalmente para valores

correspondentes a baixa concentracao.

Comparando o comportamento das respostas dos sistemas estudados, os valores apresenta-
dos para a constante a,; da exponencial estendida, tanto para a energia quanto para o perimetro
relativos, observa-se que o perimetro apresenta sempre menores valores para a constante a;
comparados com os valores apresentados para energia. Além disso, uma evolucdo mais su-
ave tanto com variacdo de temperatura quanto concentragdo de spins - tanto para os sistemas
bidimensionais e tridimensionais. Um outro fato importante que o sistema informa, € que con-
centragdes acima de 40% o sistema deixa de ter comportamento observado em processos de

relaxacdo lenta e passa a ser governado por uma exponencial simples.
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4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Conforme as anélises do Capitulo 3, os nossos resultados para a temperatura das redes qua-
drada, triangular, hexagonal e ctibica simples, confere com resultados provenientes da literatura

[84], que por sua vez condizem com as afirmacdes da Teoria de Landau.

Também encontramos evidéncias de que o algoritmo de Metrépolis possui um expoente
critico dindmico maior do que o algoritmo de Wolff, pelos respectivos resultados do calor espe-
cifico e da suscetibilidade magnética, e pelo calculo do cumulante de Binder critico em func¢édo
do inversdao da dimensao linear da rede. Desta forma, o algoritmo de Wolff apresenta-se como
uma melhor opcdo para a andlise de redes nas vizinhancas do ponto critico. Com esta infor-
mac¢do nods utilizamos o algoritmo de Wolff para calcular a temperatura critica de uma rede
quadrada com intera¢do entre segundos vizinhos. Assim, reproduzimos o resultado encontrado
por Oitmaa [83] para a razdo entre a temperatura critica de uma rede quadrada anisotrépica e
uma rede quadrada isotrdpica, com a mesma dimensao linear, em funcio da razdo da constante

de troca dos segundos vizinhos, J>, € entre os primeiros vizinhos, Jj.

No Capitulo 3 nés analisamos a dindmica para o modelo de Ising com o parametro de ordem
conservado. Segundo resultados experimentais de Albuquerque e Gomes [13], e simulagdo
Monte Carlo por Mota e Oliveira [12], este sistema possui uma relagdo entre a sua exponencial
estendida e a dimensao fractal do perimetro dos aglomerados de spins. Neste dois trabalhos o
sistema € mantido a uma temperatura constante. Em nossos resultados a rede também possui
uma relaxacdo que obedece a uma exponencial estendida, mas o reservatério em contato com
a rede tem a sua temperatura variada, e a dimensdo fractal da rede ndo € definida. O que nos
leva a conclusdo de que a dimensdo fractal de um sistema nao precisa ser definida, para que a

dinamica inicial do sistema seja descrita através de uma exponencial estendida.

Com relacdo a propostas de extender este tipo de abordagem podemos elencar os seguintes

pontos que surgiram ao longo do trabalho e que, em nossa avaliacdo, merecem atencao:

1. Analisar com mais detalhes quais as razdes para que ocorram flutuagdes importantes

quando a concentracdo de spins estd préxima so valores de 15% e 25% como eviden-
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ciado no Capitulo 3;

. Introduzir um campo magnético explicito B, perpendicular as linhas de spins no caso
bidimensional e/ou aos planos de spins no caso tridimensional, que dependente da posi¢ao

e estudar como este campo externo influencia a constante ay;

. No caso tridimensional, incluir a dependéncia espacial na orientacao dos spins (siy, Siy, Siz)

e estudar se ocorre relaxacao extendida;
. Estudar o processo de relaxacdo lenta para outras estruturas;

. Estudar a aplicacdo do algoritmos em outros sistemas que nio sejam magnéticos, cComo

por exemplo, em pogos de petrdleo.
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