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RESUMO

A micromanipulagdo de polimeros tem se tornando cada dia mais vidvel (através
de meios Oticos, ou magnéticos, ou aplicando campos elétricos em unidades de polimero
carregadas). Uma das técnicas em destaque nesse campo ¢é a eletroforese capilar. Essa
técnica envolve a separacao de polieletrolitos por tamanhos usando um campo elétrico
externo. O modelo deste trabalho foi proposto observando as caracteristica da técnica de
eletroforese.

Estudos teodricos e modelos computacionais se tornam cada vez mais relevantes para
entender a dinamica de polimeros, apontar possiveis novas técnicas, aplicacoes e reduzir
custos. Assim sendo, no presente trabalho estudou-se a dinamica de polimeros lineares
através de simulagoes.

Propomos a construgao matemaética de um polimero linear através de uma caminhada
de N monomeros, ligados entre si, formando uma estrutura periédica. Usando como base
o modelo computacional de vinculos flutuantes (Bond-Fluctuation Model [BFM)]), criamos
um programa para simular o movimento de um polimero sob influéncia de armadilhas.
Para fitar as curvas das simulagoes usaremos o resultado analitico dos modos de vibragao
do polimero, em outras palavras das formas como a estrutura pode se deslocar com o
tempo.

Para esse fim utilizamos o modelo de Rouse que é um dos modelos teoricos mais
simples e pode ser solucionado analiticamente. Descrevemos a dinamica desses polimeros
no modelo de Rouse pela equacao de Langevin, que pode ser resolvida analiticamente com
o uso do modelo de estruturas Gaussianas generalizadas.

Desta maneira analisaremos o comportamento dinamico de polimeros lineares em po-
tenciais do tipo delta periédicos. Usamos nossos resultados de simulagao para verificar o
deslocamento do polimero em diferentes configuragoes das armadilhas e fitando os resul-
tados computacionais com os resultados analiticos.



ABSTRACT

The polymer micromanipulation have become more viable every day (by optical or
magnetic means, or by applying electric fields on charged polymer units). One of the
most important tecnique from this field is electrophoresis. This technique involves the
separation of polyelectrolytes by size, by making usse of an external electric field. The
toy model used in this work was proposed by a careful observation of the electrophoresis
tecnique.

Theoretical studies and computational models become increasingly relevant in order
to understand the polymer dynamics, pointing out possible new techniques, applications
and to reduce the costs. Thus, in the present work the dynamics of linear polymers was
studied through computer simulations.

We propose a mathematical construction for a linear polymer through a random walk
of N monomers, which are linked together, forming a periodic structure. Using the Bond-
Fluctuation Model (BFM) as a basis, we created a program to simulate the movement of
a polymer under the influence of traps. In order to fit the simulation’s results we use the
analytical results obtained from a normal modes analyse of the polymer, in other words
the paths in which the structure can walk in time.

For this purpose we use the Rouse model, which is one of the simplest theoretical
model and it can be solved analytically. The dynamics of the polymer within Rouse
model can be described by the Langevin equation, which can be solved analytically by
making use of the generalized Gaussian structures model.

In this way we analyze the dynamical behavior of linear polymers in periodic delta
potentials. We use our simulation results to check the polymer displacement in different
traps’ configurations and by fitting our computational results with the analytical results.



CapiTULO 1

Introducao

A evolucgao da tecnologia pode ser avaliada pela capacidade do homem de trabalhar
e sintetizar materiais. Em fato, a historia é dividida em eras nomeadas a partir dos
materiais primarios utilizados; A era da Pedra lascada, a era de Bronze, a era de Ferro.
Analogamente podemos afirmar que no século vinte entramos na era dos polimeros|7].

A pesquisa de polimeros e o trabalho intensivo para sua sintese remetem ao incio
do seculo dezenove. Ainda assim, a humanidade vem utilizando os polimeros naturais,
também conhecidos como biopolimeros, por seculos. O principal exemplo é a caoutchouc,
ou borracha natural, que vem da Hevea-brasiliensis, a seringueira. A borracha natural foi
utilizada por seculos antes de ser identificada como polimero][7].

A definigao para esse materiais era variada, e muitos trabalhos foram desenvolvidos
até 1920 quando Staudinger propos a hipétese das macromoléculas[12]. Apenas al-
guns marcos na historia dos polimeros serao citados neste capitulo. No inicio do seculo
dezenove, o filosofo cego Gough estudou a elasticidade da borracha natural e propos duas
leis: (1°) A temperatura da borracha aumenta quando rapidamente esticada; (2°) Quando
a borracha esticada é aquecida ela contrai e quando resfriada ela dilata. Joule mais tarde,
em 1859, confirmou as duas leis de Gough que ficaram conhecidas como efeitos Gough-
Joule [7, 12, [13].

Em 1826, Faraday estabeleceu a férmula quimica da borracha, ou poli-isopropeno.
Em 1833, o quimico sueco Jons Berzelius cunhou o termo isomero a fim de descrever
substancias com composigoes idénticas, mas propriedades diferentes. Um ano depois in-
troduziu o termo polimero a fim de descreve duas substancias com férmulas de composicao
relativa idénticas, mas féormulas de composicao absoluta diferentes, nas quais ha diferenca
de propriedades. Polimerismo procura descrever puramente a relagao composicional en-
tre duas substancias que nao contem requisitos relativos a natureza das moléculas (por
exemplo, organicas versus inorganicas, seus tamanhos relativos, suas estruturas, etc)[I4].

Em 1860, Berthelot polimerizou estireno C'Hy = C'Hp(y representa o grupo fenil)
e obteve o que hoje é conhecido como poliestireno. Em 1863, Lourenco tomou frente
sintetizando varias amostras, uma apos a outra, de glicois de polietileno de baixa massa
molecular e estruturas com N < 8 unidades monoméricas[12].

Durante esse tempo muitos cientistas mediram altas massas molares para esses mate-
riais, mas muitos rejeitaram as suas préprias medidas, pois os valores mudavam sistema-
ticamente com a concentracao. O que atrapalhava na caracterizacao e classificacao desses
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materiais.

Entao, em 1920, devida a essas e outras descobertas Hermann Staudinger propos
a existéncia de estruturas fortemente ligadas com grande massa molecular consistente
essencialmente de cadeias lineares, que podem ser independentes, ou conectadas uma
com as outras de tal forma a gerar redes. Dessa forma as propriedades coloidais dos
polimeros foi atribuida inteiramente ao grande tamanho dessas moléculas, chamadas de
macromoléculas ou polimeros[12].

Durante a década de 1920 o modelo linear encontrou grande resisténcia, pois parecia
inaceitavel, porque mostrava indicios da existéncia de estruturas com ligacoes livres nas
usas pontas. Depois de muitas controversas a hipdtese de Staudinger foi ganhando forga
gracas a sintetizagao de uma variedade de polimeros com estruturas bem definidas.

Em 1928, Mark e Meyer, mediram a pressao osmotica das moléculas de borracha,
encontrando a massa molecular na ordem de 4 x 10°. Hoje nos compreendemos melhor
as mudancas da concentragao, e a massa molar verdadeira, obtido por extrapolacao para
concentragao zero[12]. Em 1929, Carothers sintetiza grupos importantes de polimeros, os
poliésteres, as poliamidas, ou nylons[15].

Em torno de 1930 a hipétese de macromoléculas ja era aceita e a partir desse ano
observagoes de estruturas lineares diluidas em solutos haviam revelado notaveis leis com-
portamentais. Nos 30 anos seguintes a ciéncia de polimeros foi estabelecida e houveram
grandes desenvolvimentos e refinamentos na ciéncia e sintese desses materiais.

Nos anos subsequentes (1960-1995), os principios centrais da fisica de polimeros foram
estabelecidos. Isso inclui o modelo de Edwards da cadeia de polimeros e de seu confina-
mento em tubo, a visao moderna de solugoes de semidiluto estabelecida por des Cloizeaux
e de Gennes, o progresso tedrico ocorreu rapidamente quando Gennes em 1972 que polime-
ros em solugoes poderiam ser considerados como sistemas criticos tipo Landau-Ginzburg,
que levou a teoria de Doi-Edwards para propriedades de escoamento de polimeros dissol-
vidos. Esses conceitos se desenvolveram intensamente durante esse periodol[7].

Em paralelo a chegada da era dos computadores permitiu o uso de métodos de si-
mulacao computacional reforcando o avanco da teoria. Os primeiros computadores, no
senso mundo moderno, apareceram na década de 1940, e quase no momento em que eles
foram ligados eles eram usados para solucionar problemas fisicos. Nas tltimas duas déca-
das do século passado o avanco de recuso computacional juntamente a um concomitante
avanco de técnicas e algoritmos impulsionaram o desenvolvimento da ciéncia como um
todo [0, 8, [16].

Hoje areas tao diversas como economia, marketing e satide utilizam de métodos com-
putacionais. Computadores se tornaram parte indispensével na vida do fisico[16]. Fisicos
utilizam os computadores para solucionar equagoes, resolver integrais, calcular fungoes,
inverter matrizes, e simular processos fisicos de todos os tipos. A fenomenologia dos
processos, em principio, é governada por leis, embora cada area tenha sua complexidade
especifica[§].
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Complementando as teorias analiticas e os experimentos as modelagens computacio-
nais [17,, 18], tais como, Dinamica Molecular (MD), Dindmica Browniana de corpo-rigido,
Simulagoes de Monte Carlo (MC), entre outros métodos, se tornaram um elo entre teoria e
experimento, permitindo estudar os efeitos macromoleculares tanto no nivel microscopico
como nos niveis intermediarios, ou mesoscopicos.

Este trabalho procura reproduzir fenémenos ligados ao comportamento dos polieletro-
litos. Polieletrélitos sao polimeros eletricamente carregados e sao frequentes na natureza
e amplamente utilizados na industria. Dentre esses materiais se destaca o DNA, para
biologia, por ser a molécula da hereditariedade e, para fisica, por ser um modelo de
macromoléculall0]. A separa¢do do DNA por tamanho, em particular, estd no cora¢ao do
mapeamento e sequenciamento do genoma, que provavelmente desempenharao um papel
crescente em diagnésticos[19].

Observando a técnica de eletroforese para separacao de polieletrélitos propomos um
modelo computacional na tentativa de melhor compreender os fenémenos e apontar me-
lhorias, ou talvez novas formas de aplicacao da técnica através da adicao de armadilhas.
Neste trabalho inicial fizemos uma comparacao apenas com os resultados teoricos analiti-
cos para polimeros lineares, mais exato focamos no deslocamento dos polimeros que pode
ser comparado com a difusao.

Este trabalho dissertara sobre o tema Dinamica de polimeros lineares em arma-
dilhas tipo delta na seguinte ordem: No capitulo 2 é apresentado uma breve introducao
sobre polimeros, polieletrélitos e o experimento de eletroforese que utilizado como base
para as simulagoes. No capitulo 3 descreveremos as propriedades estaticas de um polimero
linear para construcao do modelo. No capitulo 4 é abordado o comportamento dinamico
dos polimeros, a equagao de difusao de Langevin, modelo de Rouse para polimeros linea-
res e o deslocamento de uma cadeia sob acao de uma forca externa. No capitulo 5 uma
descricao resumida do método de Monte Carlo, conceitos de mecanica estatistica, méto-
dos de amostragem e cadeia de Markov. No capitulo 6 é exibido a metodologia utilizada
na construcao do algoritmo que simula o polimero linear. No capitulo 7 discutiremos os
resultados das simulacoes e analise das mesmas sobre a dinamica dos polimeros lineares
em armadilhas. No Capitulo 8 as conclusoes a cerca da dissertacao.



CAPITULO 2

Referencial Teorico

2.1 Polimeros

Polimeros, ou macromoléculas, sao materiais constituidos de um grande ntimeros de
unidades conectadas por ligagoes covalentes formando uma grande estrutura [20]. Esses
materiais desempenham um papel central na quimica e na biologia. Normalmente eles
apresentam componentes organicos, contendo atomos de carbono juntamento com hidro-
génio, oxigénio e outros. Nessa secao sera feita uma breve introdugao sobre aspectos
importantes na caracterizagao desses materiais.

Um polimero é composto de uma sucessao de identicas (ou similares) unidades poli-
mericas.

X X X X X

A cadeia possui um esqueleto (ou vértebra), grupos laterais, e dois grupos externos.
Dessa forma podemos representar uma cadeia linear pela formula:

A4X>B

Onde o esqueleto é representado por X, os grupos laterais sao as repeticoes de X, N
é o gral de polimerizagao(o nimero de unidades repetidas), e A|B sdo os grupos externos
que podem ser iguais ou nao. Existem polimeros de diversos tipos, se forem formados
por apenas de um tipo de esqueleto sao chamados homopolimeros; se forem formados
por mais de um tipo de esqueleto(geralmente apenas dois) sdo chamados de copolimeros.
Eles também variam em tamanho, dependendo do solvente, ou da forca de atragao entre
monomeros. Os polimeros podem ter o comprimento de nandémetros,por exemplo num
emaranhado de monomeros, a metros, em uma cadeia linear estendida[20), [15].

O polimero mais simples e usual é o polietileno

—CHQ—CHQ—CHQ—CHQ—CHQ— ou —(—CH2+

Onde o comprimento tipico esta na ordem de 3um, com gral de polimerizagao apro-
ximado de N = 20.000.
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Tabela 2.1: Sele¢ao de polimeros convencionais. Tabela adaptadal20)].

CHj
|
~[—CH2—CH~]~ polipropileno (PP)
CH;
|
~[—CH2— C % polisobutileno (PIB)
| n
CH;
0)
I
C _O_CHg
|
~[—CH2— C 4]— poli(metilacetato) (PMMA)
| n
CH;
0]
I
O _C_CHg
- |
+CHo— C + poli(vinilacetato) (PVAc)
L | n
H
_-_CH:CH_CHQ_CH2+ polibutadieno (PB)
+ (lj =CH—CHqo— CH2+ polisopropeno (PI)
CH;
CHjy
|
fa—-c+4 poli(vinil cloridrico) (PVC)
| n
H
O H

I |
{ C — (CHy)s —N~:|~ poli(e-caprolactam) nylon 6,6
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Podemos classificar os polimeros de diversas formas de acordo com o a necessidade,
forma de fabricacao, estrutura, etc. No entanto existem dois grupos de caracteristicas
mais usualmente utilizados para classificacao[15]. Elas sao:

e (lassificacao baseada na estrutura: Polimeros lineares, ramificados, ou redes poli-
méricas.

e Classificacao baseada na propriedades:(Termo)plasticos, borrachas(elastomeros), ou
termoestaveis.

(a) (b) (©

Figura 2.1: Representagao esquematica de (a) um polimero linear, (b) polimero ramificado, (c)
rede polimerica. Imagem retirada do Livro Introduction of polimer physics[15].

Termoplasticos sao polimeros mais utilizados no cotidiano. Eles consistem de molé-
culas lineares ou ramificados e amolecem ou derretem quando aquecidos, dessa forma eles
podem ser modelados e remodelados por aquecimento. No estado fundido eles consistem
de uma massa de moléculas entrelagadas. Na figura (a) vemos sacos plasticos como
exemplos de termoplasticos.

Borrachas, ou elastomeros, sao redes de polimeros que sao levemente reticulados e
reversivelmente elasticos a extensoes altas. Quando nao esticados, eles tém moléculas
enroladas aleatoriamente, que sao esticadas quando o polimero é esticado. Isso faz com
que as cadeias sejam menos aleatorias, de modo que o material tenha uma entropia mais
baixa, e a forca retrativa observada é devido a esse abaixamento da entropia. Na figura
(b) vemos o latex retirado da seringueira e um composto de borracha, exemplos de
elastomeros, figura retirada de Thailand industry outlook [21].

Termoestaveis sao polimeros de rede que sao fortemente interligados formar uma
rede tridimensional densa. Eles sao normalmente rigidos. Eles nao podem derreter com
o aquecimento e se decompdem se a temperatura for alta o suficiente. O nome surge
porque era necessario aquecer os primeiros polimeros deste tipo para que a reticulacao,
ou cura, ocorresse. O termo agora é usado para descrever esse tipo de material, mesmo
quando o calor nao é necessario para que a reticulacao ocorra. Exemplos de termoestaveis
sao as resinas epdxi, como Araldites, e as resinas de fenol-. Na figura (¢c) vemos o
revestimento de um cabo de fibra otica, os canos de fiacao juntamente com a tomada,
todos sao polimeros termoestaveis.
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Figura 2.2: Exemplos de (a) termopléstico, (b) elastomeros[21], (c) termoestéveis.
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2.2 Polieletrolitos

Polieletrolitos sao polimeros eletricamente carregados, que sao frequentes na natureza
e amplamente utilizados na industria para aplicacoes que requerem polimeros diluidos,
veja Figura Um polieletrélito é composto por um grupo ionizado (como SO3;—)
que estd associado um contra-fon (como H™) que se move bastante livremente no fluido
circunvizinho [22], como pode ser observado na Figura

H

T
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Figura 2.3: Molécula de 4cido polivinil sulfénico diluida
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Figura 2.4: Esquema de uma cadeia ionizada em uma solugao.

Gragas a essas cargas negativas (por repulsdo colombiana) o polimero acaba esticando,
dificultando o entrelagamento, ou o surgimento de nés. Em solugoes eles sao dissociados
em polivalente macroions e um grande numero de ions menores de carga oposta. A grande
carga dos macroions produz um forte campo elétrico que atrai os contra-ions.

Essa interacao elétrica forte entre os macroions e os contra-ions é a fonte das propri-
edades caracteristicas dos polieletrélitos. Os seus movimentos sao geralmente acelerados
por acao dessas interacoes colombianas. Essas interagoes acabam sendo mais intensas que
as de entropia e entalpia controlando o movimento difusivo[22][20].

A morfologia dos macroions é um dos problemas centrais dos polieletrélitos. A mai-
oria das macroions é composta de grande cadeias flexiveis em solucao. Seu tamanho e
forma dependem da carga e da interacao com os contra-ions. Com carga crescente, uma
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cadeia flexivel pode mudar sua forma de uma bobina aleatéria contraida para uma forma
totalmente estendida.

A correlagao entre a conformacao e o estado elétrico é outra fonte das propriedades
caracteristicas dos polieletrolitos. Algumas das bases podem formar estruturas regulares,
por exemplo helicoidais, por ligagoes especificas, intra-cadeias e/ou inter-cadeias[22][20].

O acoplamento entre a conformacao e o estado elétrico a nivel molecular é organizado
de tal forma que em sistemas tipicos de polieletrolitos formam estruturas de transformagcao
de energia ou transducao de informacao. Uma pequena diferenca na interacao entre grupos
ionizados, contra-ions e moléculas de solvente pode ter grande influéncia nas propriedades
dos polieletrolitos. Portanto, polieletrolitos sao bastante sensiveis a sua estrutura e ao
meio ambiente.

Foram feitos, e sao feitos, muitos estudos de polieletrélitos sintéticos em estruturas
quimicas bem definidas através de sua construcao controladal23][24] [25][26] [27]. Modelos
simplificados, como uma cadeia flexivel com muitas cargas, é na maioria dos casos uma
base apropriada para a interpretacao tedrica de propriedades comuns a varios polieletré-
litos [28][29][30] [31].
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Tabela 2.2: Selecao de polieletrolitos.

feu—c+

H
COO- H*
fon—c,
H
OH~
fon, — cn,— NH2+~:|~D
OH
HO g
10 o
CH,

N 0SO; Nat

Acido Dioxirribonucleico (DNA)

Sodio poli(estireno sulfonato) (NaPSS)

acido poli(acrilico) (PAA)

poli(etileno imine)

celulose de sulfato de sodio
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2.3 Eletroforese

Eletrocinética é o fenomeno caracterizado pelo movimento tangencial relativo de um
liquido contendo ions com respeito a uma superficie carregada adjacente. As particulas
podem estar em movimento sob efeito de um campo externo (convecgao, gravitacional,
elétrico, ou centrifugo), ou as particulas podem estar estaciondrias com o liquido em
movimento, como por exemplo em electro-osmose. Eletroforese e electro-osmose sao as
dois dos efeitos eletrocinéticos mais estudados [32], 4].

Eletroforese é o movimento dispersivo de particulas coloidais carregadas, ou poliele-
trolitos, relativo a um fluido sob influéncia de um campo elétrico externo. Eletro-osmose
¢ o movimento eletricamente dirigido do liquido através de um meio sélido poroso. Atual-
mente, a eletro-osmose e a eletroforese estao entre os métodos mais comuns de manipulacao
de particulas, fracionamento e andlise de proteinas, ensaios enziméaticos e imunoensaios,
manipulacao celular, ciéncia forense e sintese quimica [2] [19] 33] [5].

As descobertas do efeito eletrocinético, a eletroforese, e a eletro-osmose normalmente
sdo atribuidas ao cientista alemao F.F. Reuss no ano de 1808 [4], no entanto h& indicios
que apontam para a descoberta do efeito eletrocinético e da eletroforese 6 anos antes em
1801 em uma gota de agua confinada entre duas placas de metal conectadas eletricamente
pelo quimico francés Nicolas Gautherot [32].

No processo eletroforético um polimero carregado negativamente é envolvido por uma
camada de fons moéveis positivos. Quando aplicado um campo elétrico externo uniforme
o polimero carregado move-se em direcao a polaridade oposta. Este movimento ocorre
devido a for¢a Coulomb, gerada pela interagao entre a carga liquida das particulas e o
campo elétrico aplicado. A eletro-migragao desse polimero é chamada de eletroforese [3].

E

Figura 2.5: Esquema ilustrativo do movimento eletroforético de uma cadeia em uma solugao.

A maioria dos estudos que utilizam eletroforese em bandeja tem como objetivo a
separacao ou caracterizacao de micrébios, como virus, bactérias, fungos e biomoléculas
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(DNA e proteinas). Ao participar de um experimento de eletroforese no laboratério de
fitopatologia da Universidade Federal do Amazonas (UFAM) pude observar parte do pro-
cesso de registro do movimento do polimero. No experimento do laboratério o objetivo
era aumentar o contraste entre as cadeias de DNA de forma a serem melhor caracterizadas
em seus determinados grupos. No caso o DNA era de tipos fungos e o experimento era
capaz de caracterizar por especies, no entanto, o experimento de eletroforese convencional
era dificil caracterizar a sub-especie por esse metodo.

Figura 2.6: Equipamento de eletroforese do laboratério de fitopatologia da UFAM

Na imagem [2.6] podemos ver o equipamento para a realizagdo de um experimento
de eletroforese. A bandeja, onde esta depositado o DNA de fungo, esta localizada no
centro da imagem. Os cabos sao para aplicacao de um campo elétrico para caracterizagao
da especie através do deslocamento de cada amostra. Na imagem podemos ver as
amostras colocadas no gel de agarose, em cada amostra é adicionado um corante para dar
contraste. Infelismente neste trabalho inicial nao tivemos a oportunidade de adiquirir o
resultado do experimento. Alem desse fato, estamos num ponto inicial do trabalho e ainda
nao foi possivel estabelecer uma conexao quantitativa dos resultados com o experimento
de eletroforese.

Nessa técnica é gerado um fluxo eletroosmoético sobreposto a migragao eletroforética
que contribui passivamente ao transporte das zonas de solutos, mas nao a sua separacao.
Para reduzir esse efeito a técnica de eletroforese capilar foi criada [3].

2.3.1 [Eletroforese capilar
Essa técnica, ja bem reconhecida pela biologia, envolve a realizacao da separacao dos

polieletrélitos em um canal estreito [tipicamente um capilar de silica fundida com um
didmetro interno entre 50 e 100pm e um comprimento de 10 & 50cm Figura 2.8 |[19].
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Figura 2.7: Bandeja com amostras em gel de agarose pronta para o experimento de eletroforese.

A eletroforese capilar é agora um campo de pesquisa por si s6 e tem sido objeto de
vérios livros e intimeras revisoes [19] 3, [5]. As primeiras vantagens da eletroforese capilar
sao a excelente dissipacao de calor e reducao da convecc¢ao, permitindo o uso de campos
elétricos altos (tipicamente 200 — 300V /cm) e de suportes nao gelificados. Ainda assim,
existe bastante fisica sobre a separacao de polimeros para ser revisada em eletroforese e
eletroforese capilar [19].
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Figura 2.8: Representacao esquematica de um experimento de eletroforese capilar. imagem
retirada de Kang at all [5].
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Propriedades Estaticas

Uma simples idealizacao de uma cadeia polimérica flexivel consiste em substituir a
cadeia por uma caminhada aleatéria formando uma estrutura periédica, como mostrado
na figura [3.1] Uma caminhada consiste numa sucessao de N passos, comegando de um
ponto () e alcangando um ponto final arbitrario (w). A cada passo, o préximo salto
deve ocorre para qualquer uns dos préximos sitios vizinhos, e o peso estatistico para cada
possibilidade é o mesmo. Sendo que, cada passo possui comprimento a [10]. Podemos
observar na figura que para poucos graus de liberdade e sem restrigoes para a posicao
dos monomeros podemos ter um cadeia linear tanto quanto poderemos ter um aglomerado.
Ambas as configuragoes sao bastante comuns em topologias de polimeros. Essa descrigao
foi aparentemente iniciada por Orr em 1947 [34].

Observando que cada sitio da estrutura possui z sitios vizinhos, o niimero de possibi-
lidades distintas a cada passo é z, e o nimero total|34]

ZRN(r) =N (3.1)

onde ) ocorre sobre todos os pontos da estrutura.

Sendo Ry(r) um nimero de passos distintos indo de 0 (o ponto inicial) para r (o
ponto final) em N passos. O vetor de ponta a ponta r é a soma dos N ”saltos vetoriais”

r:a1+a2+...+aN:Zan, (3.2)

onde cada um dos a termos é um vetor de comprimento a com z orientagoes possiveis. Di-
ferentes vetores a possuem orientagoes completamente independentes, como consequéncia,
disso temos:

(1) A media quadrada da distancia ponta a ponta é linear em N [10]:

() =) (an.am) =) (a7) = Na*(= Rj), (3.3)

nm n

aonde na primeira soma todos os produtos cruzados desaparecem. Qualitativamente, nos
podemos dizer que uma caminhada aleatéria possui tamanho Ry ~ N'/2a.

(77) A funcao distribui¢ao para r, definido por
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Figura 3.1: Esquema de uma caminhada aleatéria de 40 passos.
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p(r) = Ry(r)/ Y Ru(r) (3.4)

possui forma gaussiana a medida que o nimero de saltos vetoriais independentes a,, é
grande (N> 1)[34].

O modelo na figura[3.1]é cri, mas conveniente. A partir dessa ideia é possivel construir
um novo modelo igualmente simples e mais preciso. A aproximacao crucial no modelo seria
o "acumulo progressivo”(veja figura que equivale a considerar apenas as interagoes
entre cada unidade (n) e seu vizinho (n + 1) [ou possivelmente entre (n) e seus vizinhos
mais proximos(n+ 1, n+2,n+p) com p fixo e finito]. Considere, por exemplo, o esqueleto
de uma cadeia formado por uma sequencia de vetores b; + by + bz + ... + by = r cada
um desses b; liga dois monomeros consecutivos. Nesse modelo esses vetores estao agora
correlacionados[34]. Por exemplo a média, que é definida como

<bnbM> = Ynm (35)

é diferente de zero mesmo para m # n. Ela passa a ser uma funcao decrescente do
intervalo |m —n|, e decai exponencialmente para uma distancia grande de |m —n|. Como
proposta as correlagdes sao de alcance finito[34]. Se colocarmos g vetores consecutivos de
b em uma subunidade. Se g é muito maior que o alcance das correlagoes os novos vetores
c serdo nao correlatos, e lidaremos com um problema de N/g varidveis independentes
C1, Co, ..., obtendo novamente a estatistica Gaussiana desde que N/g seja grande; isso é
o que chamamos de comportamento de cadeia ideal. A distancia quadréatica média de
ponta-a-ponta é linear em N
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Figura 3.2: Esquema de uma caminhada aleatéria de 40/g passos. Com g = 3.
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Na ultima equacio a = ({c?)/g)"/? é o comprimento efetivo por monémero. Nesse
caso as propriedades globais nao sao afetadas seriamente. Assim, seja qual for a estrutura
microscopica da cadeia, se levarmos em conta apenas as interacoes entre as unidades
vizinhas na seqiiéncia quimica, sempre obteremos uma cadeia ideal, se ela for grande o
suficiente. Podemos observar isso na figura para g = 3.

O tnico (mas importante) ponto fraco nessa abordagem é a negligéncia das interagoes
entre os mondémeros n e m com |n — m| muito grande[34]. A figura mostra que nos
pontos 18 e 24, ou nos pontos 30 e 36 que estao sobrepostos, por ocorréncia da cami-
nhada aleatoria, a interacao que é omitida. Quando essas "interacoes de loop grande”’sao
incluidas, a cadeia nao é gaussiana.

3.0.1 Raio de giracao

Para caracterizar o tamanho de uma macromolécula utilizamos o raio de giragao
quadrético médio (ou somente raio de giragao) R,, pois um grande nimero de macro-
moléculas correspondem a mesma distancia de ponta a ponta, por exemplo para cadeias
entrelacadas, polimeros ramificados ou polimeros anelares a distancia de ponta ponta nao
seria adequadal[I0, [7]. O raio de giragao é definido como a média quadrética da distancia
entre os monomeros em dada conformagao (R;) e o vetor posi¢ao do centro de massa do
polimero (R.y,):
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1 N

R = ~ > (Ri— Re)”. (3.7)

i=1

Para uma cadeia linear o raio de giracao é calculado da seguinte forma. Primeiro
substituimos o vetor posicao do centro de massa

Rcm

1 N
~ Y R, (3.8)
j=1

em Eq. assumindo aqui que todos os monomeros possuem a mesma massa[7]. Da
substituicao temos:

1 N

2 2 2
R = > (R} -2RR., +R2,)

=1

1L, , Ro 1
= NZ@ —QWZRj+mZRj.Rk)
i j=1 jk

1, 1
= <NZR1' —mZRz‘Rﬁ

1 2
= o > ((Ri = Ry)?).

ij

Consideramos agora que para cadeias lineares, a soma sobre todos os monomeros pode
ser trocada por integrais sobre o contorno da cadeia, por substituicao os indices i e j se
tornam as variaveis continuas v e v ao longo do contorno da cadeia:

<R§>:2—]1V2 /O / (R(u) — R(v))2)dvdu, (3.10)

onde R(u) é o vetor posigao correspondente a coordenada de contorno u. A distancia
quadratica média entre os pontos u e v pode ser obtida entorno do contorno tratando
cada por¢ao dos monomeros u — v como uma cadeia ideal menor. As porcoes externas
de v e dos N — v monomeros nao afetam as conformacoes das porcoes internas. Assim a
distancia quadratica media para os monomeros v — v é dada por:

(R(u) = R(v))?) = (v —u)b?, (3.11)
R?)
Rmam.

. . ~ , ~ ., / !
raio de giracao é entao calculado por uso de mudancgas de variavel v =v—ueu = N —u:

—~

O

onde b é um segmento de Kuhn, que sao juntas efetivas de comprimento b =
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N N N—u
R2 / / v —u)dvdu = N2/ / v dvdu
0 u

YN w2 b2 (3.12)
_N20Tdu N2/0()d“
(R§>:% (3.13)

O raio de giracao é uma medida importante, pois pode ser obtida experimentalmente
através de experimentos de espalhamento, mais exato espalhamento de intensidade de luz
versus angulo, espalhamento de raio-x, espalhamento de néutrons[10], [34].
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Propriedades Dinamicas

4.1 Equacao de Langevin

Neste trabalho estamos interessados em um modelo que permita a analise das
propriedades dinamicas dos polimeros. Para descrever a difusao aleatéria dos monémeros
utilizamos a equagao de Langevin na forma[10]:

dzx B oU

TR + f(t). (4.1)

O primeiro termo da equacao representa a velocidade de escoamento, onde ( é
chamada constante de fricgao. No segundo termo da equacao U(x) representa o potencial
conservativo no qual os monémeros estao imersos. A forga f(t) representa a soma das
forcas devido as colisoes dos monomeros com as moléculas do fluido. Como nao se sabe
precisamente a dependéncia temporal de f(t) assumi-se ela como estocéstica. Neste traba-
lho toma-se f(t) tendo uma distribuigdo Gaussiana caracterizada pelos momentos[10), 34]:

(fit)) =0, (AOAL)) = 2CkpTS(t — 1), (4.2)

onde kp é a constante de Boltzmann, T' é a temperatura, e o 6(t — t') representa a funcao
delta de Dirac para o tempo.

4.1.1 Funcao de correlagao de tempo e fungao resposta

Uma quantidade importante que caracteriza o movimento Browniano ¢ a fungao de
correlacao de tempo, que é operacionalmente definida da seguinte forma. Suponhamos que
medimos uma quantidade fisica A de um sistema de particulas Brownianas para muitas
amostras em um estado de equilibrio[10]. Seja A(t) os valores medidos de A no tempo t.
Normalmente, A parece um padrao de ruido. A funcdo de correlagao de tempo Cya(t) é
definida como a média do produto A(t)A(0) sobre muitas medidas:

Caa(t) = (A()A(0)). (4.3)

A funcado de correlacao de tempo (4.3) é denominada de funcao de autocorrelagao
como expressando a correlacao das mesmas quantidades fisicas em tempos diferentes. As
funcoes de correlagao de tempo também sao definidas por quantidades fisicas diferentes,
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Can(t) = (A()B(0)) = / dz / 4o’ A, (x,t)B, (2, 0)Glx, ', 1), (4.4)

que é chamada de fungao de correlacao cruzadall0].
4.2 Modelo de Rouse

A modelagem do polimero de Rouse comega considerando a energia potencial de tipo
elastica Ugqs, na auséncia de forcas externas, e contendo as contribuicoes de todas as
molas harmoénicas conectadas.

N N

— E — 2 _ E A 4
Udtast = 5 dza;t[Rn Rm]* = ;n; wm R Ron (4.5)
onde R, e R,, sao os vetores posicao do m-ésimo e m-ésimo monomero em estruturas
Gaussianas generalizadas (GGS), respectivamente [11] e N representa o nimero total de
monomeros. O somatorio na primeira soma da Eq. ¢é aplicado sobre todos os pares

de pérolas n e m diretamente conectadas por molas eldsticas (ligagoes). A quantidade
L — 31;%T
Boltzmann, T ¢é a temperatura e R3 é a distancia média quadrada de ponta a ponta para a
mola nao esticada. No lado direito da Eq. , destaca-se que a energia potencial elastica
Uelast pode ser representada através da matriz de conectividade A = (A,,,) da GGS dada,
que também é chamada de matriz de Kirchhoff ou matriz de Rouse generalizada [11]. A

matriz A = (A,,,) possui a forma

é a constante elastica de uma mola harmonica, onde kg é a constante de

1 =1 0 0
-1 2 -1 0
A= , (4.6)
o o0 0 ... 1
e isso determina a forga da particula na primeira ordem em R
8Uelast
F'=— = —kA,..R/", 4.7

ondei=1,2,...., N e n é o nimero do monémero[35].

Figura 4.1: Modelo de Rouse.
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Substituindo a Eq. (4.5) na equagao de Langevin para o n-ésimo termo, desconside-
rando a interagao de volume excluido e a interagao hidrodinamica, temos:

C%Rn(t) +k Z AR (t) = £.(1). (4.8)

Com o acréscimo de monomeros e a mudanga nas coordenadas os momentos estocas-
ticos se tornam

(Faa®) =0, (D) naflt )ns) = 200mndasksTo(t —1). (4.9)

Aqui o e  denotam as diregoes x, y e z, enquanto d,,, denota a existéncia de uma
mola entre os monomeros m e n. O modelo de Rouse trata principalmente da dinamica
de difusao, ou escoamento, o que faz uso da nocao da forca aleatéria, como uma forca
de viscosidade e também abrange as forcas de tensao que surgem quando as partes do
polimero esticao ou contraem|[10, [11].

O processo de configuracao do modelo de Rouse pode ser descrito em duas partes.
O primeiro passo é subdividir a cadeia em Npi sequencias de Rouse, garantindo que a
cadeia é suficientemente grande para assegurar as propriedades Gaussianas. No segundo
passo cada sequencia é substituida por uma conta e uma mola. As molas representam as
forcas de tensao elasticas, enquanto as contas representam todos os pontos onde as forcas
de friccao serao aplicadas|20]. Ao final surge a cadeia de Rouse composta por uma serie
de contas conectadas por molas (sequencias de Rouse) representando uma variedade de
polimeros.

Neste modelo a equagao de Langevin (4.8) para uma cadeia linear torna-se uma equa-

¢ao linear para monomeros internos (n = 2,3,..., N — 1) [10]

dR,,
dt

-
Para os monomeros das pontas temos as seguintes condig¢oes, dado que possuem ape-
nas uma ligacao

dR,

dRy
ar

= —k(R:1 — Rq) + f4, o

= —k(Ry —Ry_1) + fx- (4.11)

Como utiliza-se uma distribuicao Gaussiana o sufixo n pode ser visto como uma
variavel continua. No limite continuo, Eq.(4.8)) é reescrita como

OR
" —k
ot on

O°R,,
2+ fo (4.12)

¢

Para reescrever a Eq.(4.9) no limite continuo, note-se que esta, estara incluida na
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Eq.(4.8) se os monomeros Ry e Ry, forem definidos como

Ro=R:;, R, =Ry. (4.13)

Isso se torna no limite continuo:

OR,| . OR,
on - on

n=0

=0. (4.14)

n=N

Também, os momentos das forcas aleatérias sao agora dados como

(o) =0, {f(Onaflt )mp) = 208(n — m)daphpTo(t 1), (4.15)

Os resultados do modelo discreto e do modelo continuo para uma longa escala tem-
poral devem convergir para o mesmo ponto, mas divergem entre si para tempos curtos.
No entanto, a discrepancia nao ¢ de grande relevancia fisica desde que a descricao do po-
limero por contas discretizadas seja um artefato, os resultados que dependem da natureza
discreta das contas nao tém validade[L1].

De acordo com Masao Doi e S.F. Edwards [10]: "Deve ser enfatizado que a esséncia
do modelo de Rouse esta na natureza universal da modelagem da dinamica de um objeto
conectado. A suposicao central no modelo de Rouse é que a dinamica é governada por
interacoes localizadas ao longo da cadeia.”

4.2.1 Coordenadas Normais

As coordenadas normais (apéndice A) do movimento Browniano de osciladores aco-
plados sao definidas por

1 N
X, = N/o dncos(z%

comp=0,1,2,..., a Eq.(4.8) pode ser reescrita como

JRA(1), (4.16)

0
Canp = —kXy, + £ (4.17)

onde

Go=N( e (=2N( para p=0,1,2,.. (4.18)

_ 2mkp*  6m%kgT
N NP
e as f, sao fungoes aleatérias que satisfazem

k, p? para p=0,1,2, .. (4.19)
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o) =0, (ha(D)fys(t)) = 200500apkpTo(t —1'). (4.20)

Uma vez que as forcas aleatorias sao independentes umas das outras, os movimentos
dos X, sao também independentes uns dos outros. Portanto o movimento do polimero ¢
decomposto em modos independentes|[10)].

As fungoes de correlacao de tempo das coordenadas normais podem ser calculadas
imediatamente da eq. (4.17). Para p > 0 onde obtemos (ver apéndice B).

kgT

(Xat) X,5(0)) = Spafas™2—cp(—t/7,) (4.21)
= 1/p (4.22)
_ G (N°Rg

O tempo de relaxacao 7 é conhecido também como o tempo de Rouse. Por outro
lado para p =0

2kpT 2kpT
((Xoa(t) = Xoa(0))(Xos(t) — Xos(0))) = 5aﬁc—it = 5aBN—B<t- (4.24)
A transformada inversa da eq.(4.16)) é
R,=Xo+ . chos(f%). (4.25)

p=1

Agora considerando o significado fisico das coordenadas normais. A coordenada X
representa a posicao do centro de massa:

1 (N

R., =— dnR,, = X,. 4.26

ARG TR (4.26)

Assim o deslocamento médio quadrado do centro de massa R., é calculado, Eq(8.12)).

(Ren(®) = Ren0)?) = 3 ((Xaalt) = X(O)*) = S0t (420)

a=x,Y,z

6kpT
N¢

onde o termo representa o coeficiente de difusao.
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4.3 Deslocamento de uma cadeia sob acao de uma

forca externa

Anteriormente discorremos sobre o deslocamento médio do polimero através do cal-
culo do deslocamento médio sobre todos os monomeros. Agora obteremos o desloca-
mento médio por método analitico. Para tal, adicionamos uma forca externa agindo sobre
cada monomero, através de um campo externo por exemplo, na equacgao de Langevin

([@S) [T [11):

) JRES 1 1
—R,(t) +— Y A.R.(t)==ft) + =F(t). 4.28
R0 D A Ront) = L1(0)+ () (1.25)
A solugao da equacgao (4.28) pode ser escrita como
! / 1 / 1 / 1 ext ( 4/
R(t)= [ dt'eap[——(t — t') Anp] an(t )+ ot ()] - (4.29)
—0 70

Essa solugao é verificada ao diferenciar o lado direito com respeito a t. Lembrando
que A,,, é a matriz de conectividade em GGS. Agora, tirando a média nessa equagao
sobre os componentes de ruidos térmicos f,(t), para isso usamos a relacao (f,(¢)) =0 a

Eq.(4.29)) se torna:

(R(t)) = / dt'exp[—i(t — A FFfft(t’)} . (4.30)

—00 T0 C

Tomando o caso particular em que da forca externa constante é ligada no tempo t = 0
e age somente em um monomero particular, dito [, ao longo da direcao y, temos:

F (1) = 0 FE0(1). . (4.31)

Para esse tipo de forca externa, Eq.(4.30]) se simplifica para:

(Y (1)) = L et / " dtenp (—w) | (4.32)

C —o0 70

Note que (Y,(t)) continua dependendo das posigoes das contas nas GGS; em outras
palavras do indice [. Como consequéncia, mesmo para uma forca externa dessa simplici-
dade nos precisamos de ambos autovalores e autofuncoes da matriz de conectividade A,,,,
de GGS para obtengao do deslocamento médio da n-ésima conta em GGS. A necessidade
de determinar as autofuncoes pode ser superada por uma segunda média sobre todos os
monomeros nas GGS[I].
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n=1
ext _ 4
fv “ [ am {m,p( (0] 43)
7o
I t (t —t") M
= dt’ R
N¢ Jo o { 7o ’

onde Tr(X) denota o traco da matriz X. Na Eq.(4.33]) foi usado o fato do trago ser
invariante sob transformacoes ciclicas. Integrando essa equacao, sabendo que apenas A;
some, A\; = 0, obtemos:

Fext Fezt N 11— eETp |:—t)\—k}

(YO = o=t + e -

Fézrt Fézzt N t
20y 1— _5)
NC NG ZTk P\ T

k=2

(4.34)

Observe que a expressao final envolve somente os autovalores da matriz A,,,. Na
Eq. o movimento do centro de massa se separa automaticamente do resto. O com-
portamento para tempos muito pequenos e tempos muito grandes pode ser observado
pelo prlmelro termo da Eq. - No limite de tempos curtos, temos o Comportamento
(Y (1)) = se torna ((Y (1)) =

comportamento é esperado: para tempos muito curtos apenas uma conta esta se movendo

e para tempos muito longos toda estrutura esta se movendo em conjunto o que incresse a
friccao de ¢ para NC.

Essas sao caracteristicas bem gerais, o que torna claro a estrutura sob investigacao
¢é revelada somente no regime de tempo intermediario; Nele de fato o comportamento
depende dos autovalores, e portanto da estrutura matricial A[Il, 1. Utilizaremos o
resultado da evolucao temporal dessa equacao para comparagao com os resultados das
simulacoes, uma vez que o deslocamento pode ser medido diretamente quando se conhece
as posicoes dos monodomeros.
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Método de Monte Carlo

Monte Carlo é um nome genérico para métodos que usam técnicas de amostragem
para obter as propriedades médias. Ou seja, se hé interesse nas propriedades medias entre
estados de um sistema em equilibrio a ordem temporal em que os eventos sao gerados nao
possui grande relevancia. Dessa forma a média de um conjunto de eventos em equilibrio
é a mesma se os eventos estao ordenados ou nao[l6].

5.1 Conceitos de mécanica estatistica

Um dos problemas fundamentais da mecanica estatistica é calcular o valor médio de
uma quantidade de interesse de um sistema em equilibrio a uma temperatura T[8], onde
tudo que se sabe é que o sistema a temperatura T passard por uma sucessao de estados tal
que em qualquer momento particular a probabilidade dele ocupar o estado ¢ com energia
E; é dado pela formula de Boltzmann

e_BEi

P(E;) = ,  com Z = Ze_ﬁEi, (5.1)

Z

onde f = 1/KgT e Kp ¢é a constante de Boltzmann. O valor médio de uma quantidade
X que toma o valor X; no ¢-ésimo estado é

(X) = ZXZP(EZ) (5.2)

Dificilmente é possivel calcular essa soma de forma exata. Normalmente utilizam-
se calculos numéricos como alternativa, ainda assim nao se pode simplesmente evoluir
a soma diretamente sobre os estados porque o nimero de estados é muito grande. Em
vez disso escolhermos um conjunto de termos da soma aleatoriamente e adicionamos a
soma. Entao, ao invés de somar sobre todos os estados do sistema, escolnemos N estados
aleatoriamente e entao calculamos|§].

() ~ 2=t XeP(ER)
k=1 P(E)

Lembrando que a soma sobre todos os estados deve ser igual a 1 por definic¢ao, dito isso
o fator no denominador na Eq. surge para normalizar a média ponderada corretamente.

(5.3)
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5.2 Métodos de amostragem

No entanto, somente essa equacao possui um problema. A probabilidade de Boltz-
mann € exponencialmente menor para qualquer estado com energia E; >> KgT', que sao a
maioria dos estados na maior parte dos casos. Para contornar esse problema existem duas
técnicas mais comuns. A primeira técnica é Amostragem de importancia que consiste
em escolher as amostras aleatérias de uma distribuicao nao uniforme. Considerando que
apenas uma parte pequena dos termos da soma contribui significativamente escolhemos
nossa distribuicao nao uniforme de amostras focando precisamente nesse pequeno grupo
negligenciando o restante. Para mais detalhes o leitor pode consultar a Ref. [§].

A outra técnica é chamada de Simulagao de Monte Carlo que consiste em analisar
o sistema fisico, no mundo real, que esta sendo estudando, e de alguma forma, modelar
esse processo. O sistema no mundo real passa através de uma sucessao de processos com
probabilidades P(F;), e a média de X é a média dos valores nos estados que o sistema
passou. Se calculo de Monte Carlo for feito de acordo com as medidas do sistema real
nos estaremos, em efeito, simulando o processo: escolhendo um conjunto de passos que
o sistema certamente atravessa e calculando a média de X nesses estados. Como nosso
calculo é uma imitacao do mundo real nao sera surpresa se obtermos o valor médio correto
para a quantidade de interesse[S].

5.3 Cadeia de Markov

Contudo nao é simples obter estados com probabilidade definida P(E;). Temos uma
formula para P(F;) na Eq. , porem ela inclui a funcao de particao Z, que ¢é definida
como a some sobre os estados. Em principio nao se sabe o valor de Z e ele nao é facil de se
calcular. Existe uma forma de calcular os estados X; de probabilidade P(E;). E possivel
gerar estados ligados, se ele forem gerados um apos o outro em sequencia. Considerando
um estado X;, no proximo estado, em vez de escolher aleatoriamente um novo estado do
espago de fase (todo conjunto de possiveis estados), fazemos uma pequena mudanga no
estado Xj;, entao criamos um novo estado. Dessa forma geramos uma cadeia de estados
chamada de Cadeia de Markov que permite escolher um conjunto de estados para a

soma [5.3] veja a Ref. [8].

A escolha do novo estado é determinada probabilisticamente por um grupo de proba-
bilidades de transicao T;; que dizem a probabilidade de transicao de um estado ¢ para o
outro j. Assim, se escolhermos T;; de forma correta para todos ¢ e j, poderemos construir
a probabilidade de visitar qualquer estado e quaisquer passo da cadeia de Markov ¢é a
probabilidade de Boltzmann P(F;), entdo quando tomamos passos suficientes para gerar
a cadeia inteira o conjunto completo de estados que atravessamos é uma amostra da nossa
distribuicao de Boltzmann. Agora so precisamos é medir a quantidade X de interesse em
cada estado atravessado e tirar a média Eq. [5.3] veja a Ref. [g].

O segredo do metodo da cadeia de Markov é escolher um raio de possibilidades que
permitam ¢ ir para j e j voltar para 7. Satisfazendo as condigoes:
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<.

5.4)
o (
T, P(E) e PBZ

Assim a probabilidade de estar no estado j no préoximo passo é a soma das pro-
babilidades de chegar 14 vindo de qualquer outro possivel estado ¢ (dentro do raio de
possibilidades):

ZTZ-]-P(EZ-) = ZP<EJ) = P(Ej)Zsz’ = P(Ej) (5.5)

Logo se possuimos a probabilidade correta de estar em um estado, entao temos a
probabilidade correta do proximo estado também, e de cada estado subsequente. Entao
se comegarmos o sistema de uma configuracao aleatéria e evoluir a cadeia de Markov
por passos o bastante, a distribuicao sobre os estados convergirda para distribuicao de
Boltzmann|[g].

Os métodos de Monte Carlo podem ser classificados como estaticos, quasi-estaticos,
ou dinamicos. Métodos estaticos sao aqueles que geram uma sequencia de configuracoes
estatisticamente independentes de uma distribuicao de probabilidade desejada €. Métodos
quasi-estaticos sao aqueles que geram uma sequencia de lotes de configuragoes estatisti-
camente independentes de uma distribuicao de probabilidade desejada €; as correlagoes
dentro dos lotes sao muitas vezes dificeis de descrever. Os métodos dinamicos sao aqueles
que geram uma sequencia de configuragoes correlacionadas de algum processo possuindo

a distribuicao de probabilidade desejada e, assim como suas distribuicoes de equilibrio
tnicas [6l, 8 [16].
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Metodologia

6.1 Modelo Computacional de Vinculos Flutuantes

Para simular uma estrutura de cadeia unidimensional ideal nos usamos um Método
de Monte Carlo (MC). Cada cadeia polimérica consiste de N monomeros (contas), o
numero permanece constante durante as simulagoes. Note que em simulagoes de MC um
monomero sempre é representado por um segmento de Kuhn [7, 0]. Deixamos a cadeia
se mover em uma matriz de armadilhas, veja Figura . Cada armadilha prové uma
forca de adsorcao J, e a distancia entre duas armadilhas vizinhas é &. Neste trabalho
nao foi adicionado nenhum meio para influenciar o movimento dos monomeros, cada
monomero se desloca praticamente como uma particula livre em uma caminhada aleatoéria
sendo limitado apenas pelas suas ligacoes. Na Figura nos eshogamos uma cadeia de
comprimento N = 8, com distancia entre armadilhas £ = 2. A posi¢cao dos mondmeros
nessa estrutura unidimensional esta na dire¢ao da seta x. O eixo N é simplesmente para
mapeamento do niimeros dos monomeros.

Figura 6.1: Diagrama do Modelo

A dinamica é realizada por movimentos locais e pode ser resumida nos seguintes
passos:

Passo 1: Um monomero é escolhido aleatoriamente e tenta também aleatoriamente
um passo para a posicao vizinha mais proxima.

Passo 2: O movimento é rejeitado se a distancia para o préoximo vizinho, ou vizinhos,
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nao for 0 ou 1. Portanto, os vinculos entre os monomeros podem flutuar entre 0 e 1, o
que dd nome ao modelo de vinculos flutuantes(BFM). Isso é necessario para permitir que
os pontos da cadeia sejam localizados em um tnico degral. Na figura pequenas setas
indicam possiveis(permitidos) passos para o mondémero. Nela observamos que apenas os
movimentos que nao quebrem o polimero sao permitidos, caso as contas tente se mover
em outra dire¢ao que nao as das setas ou caso a topologia nao permita movimento, como
as contas R4 e Rg, mesmo que sejam escolidas elas nao se moverao.

Passo 3. Se o monomero selecionado aleatoriamente esta localizado em uma arma-
dilha, o movimento ¢é aceito quando o monomero supera uma probabilidade de escape:
p1 = exp(—0). Em outras palavras serd feito uma jogada aleatéria p; caso o resultado
supere p; > p; o polimero pode se movimentar.

Passo 4: No caso de um campo externo de arraste um mondémero pode se mover
contra o campo com a probabilidade: ps = exp(—u) caso a jogada aleatdria supere o valor
da probabilidade do campo.

Na Figura [6.2] ilustramos todos esses passos de uma maneira mais detalhada. Vale
a pena lembrar que um unico passo de Monte Carlo corresponde a uma tentativa por
monodmero em media (N tentativas de se mover por cadeia), ou seja em um polimero
de N = 100 a escolha aleatéria ocorrerd 100 vezes. Mesmo que uma tentativa nao gere
movimento ela é contabilizada. Por simplicidade, nos consideramos kg1 = 1.

Para obter uma configuracao inicial uma cadeia de N monoémeros € criada com uma
configuracao aleatéria na auseéncia de qualquer campo externo. Apos isso, ao preservar as
restrigbes de vinculo, ativamos as interagdes (6 e u) e permitimos que a cadeia se mova
nas matrizes de armadilhas periédicas. A cadeia é relaxada durante um periodo de 10°
MCS, antes de comecarmos a coletar dados. As conformacoes sao guardados a cada 103
MCS gerando uma conformacao, e a simulacao dura o tempo de 10® MCS. A analise de
dados ¢é feita nas conformagoes guardadas. De cada configuracao sao feitas as médias e
médias quadraticas: dos deslocamentos, do deslocamento do centro de massa, dos cinco
monomeros internos, e de ponta a ponta. Foram feitos calculos para N = 100, 500 e 1000
monomeros.

6.2 Tratamento de dados

Como foi dito anteriormente as conformacoes sao salvas a cada 102 MCS. Para melho-
rar a estatistica e a eficiencia das conformacoes na geracao das medidas utilizamos de dois
recursos: Cada medida é formada pela média de 100 simulacoes individuais, e durante a
leitura das conformagodes repetimos algumas conformacoes da medida anterior na medida
seguinte.

O primeiro recurso é simples de se entender, a geracao de mais pontos para a soma
da Eq. melhora diretamente a precisao da média. Entao para cada configuragao de
forca de adsorcao ¢, e de distancia das armadilhas £, foram feitas 100 simulacoes.
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Figura 6.2:

Altera a posicao ini-
cial aleatoriamente

Esquema do algoritmo para simulacao

Cria a cadeia de Comeco: Lé
N mondmeros parametros
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Como ¢é preciso um conjunto suficientemente grande de pontos para se fazer uma
média usaremos também o segundo recurso. Durante a leitura do arquivo de dados, se-
paramos os dados em grupos menores e tiramos medias sobre eles gerando uma medida.
No grupo seguinte adicionamos algumas conformacoes do grupo anterior, o que gera duas
consequéncias. A primeira consequéncia depende do tamanho do grupo selecionado. Se
o grupo for muito grande o nimero de medidas ¢é reduzido, ao mesmo passo o tempo de
simulagao é reduzido. Se o grupo for muito pequeno se ganha muitas medidas e tempo
de simulagdo mais surge o ruido aleatério (ou ruido térmico). A segunda consequéncia
depende do nimero de conformagoes repetidas, o excesso de repetigdes causa correlagao
entre as medidas, tornando a transicao entre as medidas menos expressiva. No entanto
como as amostras sao aleatorias nao é possivel afirmar que uma conformacao é obriga-
toriamente de um grupo especifico, o que permite essa abordagem se feita com cautela.
Essa leitura é feita em cada simulagao individual. Em seguida é feita uma segunda média
entre as medidas das 100 simulagoes para adquirir a medida final dos pontos.
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Resultados

7.1 Simulacao de uma cadeia linear livre
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Figura 7.1: Os deslocamentos quadraticos médios para uma caminhada aleatéria. O compri-
mento da cadeia é N = 100 e para o calculo desses pontos foram tomadas 100
simulacoes independentes.

Nesta se¢ao comparemos os resultados das simulagoes com resultados ja conhecidos na
literatura. Escolhemos de fazer essa comparacao para polimeros relativamente pequenos,
N = 100 monomeros, e para S = 100 conformagoes diferentes. O gréfico acima
apresenta os valores das médias quadraticas do deslocamento (x?) (DQM), deslocamento
do centro de massa (zZ,,;) (DQMCM), deslocamento de ponta-a-ponta (z2,) (DQMPP),
deslocamento dos 5 mondmeros centrais menos o centro de massa (z? ) (DQMINN), e
deslocamento dos 5 monomeros centrais (x2.) (DQM5C). Os resultados no gréfico
podem ser comparados qualitativamente com os resultados do artigo de Carmesin and
Kremer[9]. Observamos que o modelo reproduz o deslocamento de um polimero linear,

tal qual a previsao da teoria para o modelo de Rouse. Onde vemos:
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A 2 A 2 0.5
< xmn> X < x50> xt }t < Ty (71)

(AxZ,,) <t

2 2
(Azs,) o< (Azgy) ot "
Ax? Const .

(Az: ) o< Cons

onde 7 é o tempo de relaxagao do modelo de Rouse. No gréfico [7.1] pode aparentar que o
deslocamento dos 5 monémeros centrais (x2.) e o deslocamento dos 5 monomeros centrais
menos o centro de massa nao possuem a mesma origem, no entanto é preciso lembrar que

antes de comecarmos a salvar as conformagoes deixamos o polimero relaxar pelo tempo

de 10% MCS.

7.2 Simulacoes introduzindo armadilhas

Tabela 7.1: Tabela das configuracoes de armadilhas utilizadas nas simulacGes: £ é a distancia
entre armadilhas; § é a intensidade de adsorcao da armadilha; € é o potencial gerado.

ENO 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
4 e=08 |le=106e=24]|€e=32 | e=14
8 e=106|e=32e=48] e=64 | e=28
16 €e=32e=641e=96|e=128e=16
32 e=0.4 - - - -
64 |e=12.8 - - - -

Na tabela estao as configuragoes de armadilhas e forcas de adsorcao utilizadas
nas simulagoes € = ¢ - §. Na primeira coluna da tabela estao os valores da distancia
entre as armadilhas, &, na primeira linha estao os valores da forca de adsorcao de cada
armadilha, 6. Os valores na tabela representam respectivamente o potencial sentido por
cada polimero inserido na configuracao. Nao foram feitas simulagoes para as configuragoes
onde o valor do potencial nao aparecem, devido ao fato que o valor desse potencial é muito
grande. Para esses valores o polimero praticamente nao se movimenta: ele praticamente
ficara preso em uma das armadilhas.

O produto entre £ e 6 formam o potencial que o polimero é sujeito durante as simula-
¢oes. A primeira contribuicao no potencial é gerado pela construcao espacial do passo de
cada monémero no modelo. A segunda contribuicao no potencial é devida a intensidade
de adsorcao das armadilhas.

Na tabela[7.2] temos nas trés colunas a esquerda o nimero de contas (mondémeros) das
simulacoes, a distancia entre armadilhas £, a intensidade de adsorcao das armadilhas §.
Nas trés colunas restantes temos os valores referentes ao raio de giracao, a média de contas
presas em armadilhas durante toda simulacao e armadilhas distintas visitadas durante o
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Tabela 7.2: Tabela do raio giragao (R?J), contas em armadilhas e armadilhas visitadas; N = 500.

N | £€1 9 RZ Contas em armadilhas | Armadilhas visitadas
0.0 | 54,29 124,98 7,230
0.2 | 53,03 155,25 7,140
4 0.4 | 48,12 189,11 6,830
0.6 | 40,31 224,70 6,250
0.8 | 30,76 259,74 5,540
1.0 | 23,66 292,26 4,840
0.2 | 49,48 112,41 3,440
500 04| 26,4 176,94 2,600
8 0.6 12,45 233,20 1,850
0.8 | 4,71 275,70 1,340
1.0 | 2,37 307,96 1,140
0.2 | 24,26 107,77 1,390
04| 3,81 186,04 1,030
16 { 0.6 | 1,15 238,65 1,001
0.8 ] 1,30 277,60 1,010
1.0 | 1,79 308,30 1,020

deslocamento do polimero. Observamos que para valor altos de £, que corresponde aos
valores altos para € = £ - 4, o numero de armadilhas visitadas é praticamente igual a 1
para qualquer 9.

Para os valores da primeira linha na tabela [7.2] com ¢ = 0.0, simulamos o polimero
livre. Ainda assim, adicionamos armadilhas sem for¢a de adsor¢ao apenas para contagem
dos valores de contas em armadilhas e na configuracao de £ = 4 por quantas armadilhas
passaria um polimero livre. Observamos que praticamente um quarto dos mondémeros do
polimero fica distribuido entre 7 armadilhas o que da 17,85 contas por armadilha. Entre
duas armadilhas exitem trés degraus, entao temos 18 passos, e adicionando 3 degraus, pois
alguns monomeros podem ficar antes e depois da primeira e da ultima armadilha temos
que para 21 degraus distribuindo os 375 monomeros restantes nesses degraus conseguimos
17,85 monémeros por degrau para um polimero livre.

No grafico do DQM conforme a forca de adsor¢cao aumenta o deslocamento di-
minui, isso ocorre porque conforme a intensidade da armadilha aumenta a probabilidade
de um monomero de passagem ficar grudado cresce e esse comportamento é agravado
quanto mais intensa forca de adsorcao das armadilhas, pois quando a intensidade é muito
grande os monomeros que ficam presos acabam puxando os monomeros livres para as
armadilhas. Como podemos observar na linha azul da figura o deslocamento do PL
¢ quase idéntico ao de um polimero livre. Enquanto na mesma figura a linha marrom
para a intensidade 1.0 tem seu deslocamento bastante reduzido. Nesta figura plotamos
com circulos os resultados teéricos obtidos quando implementamos o metodo de modos
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Figura 7.2: O deslocamento quadratico médio variando ¢ da difusdo de um PL com N = 500 e
§=4.

normais através da Eq. (4.34]). Podemos observar que os valores tedricos acompanham
qualitativamente os resultados computacionais. Para os polimeros livres (sem armadilhas)
tedricos e computacionais observamos o comportamento bem estabelecido na literatura:
uma lei de poténcia com expoente 0.5 para tempos curtos e uma difusao normal para tem-
pos maiores que o tempo de Rouse. Para as curvas com 0 diferente de zero observamos o
mesmo comportamento, porém para escala de tempo diferente, sugerindo a existéncia de
uma curva mestre.

Na figura plotamos os resultados para DQMCM (a), DQMPP (b), DQM5C (c)
e DQMINN (d), variando a intensidade de adsor¢ao das armadilhas 6, nos valores de
0.0,0.2,0.4,0.6,0.8 e 1.0, para um polimero com N = 500 monomeros e distancia entre
armadilhas £ = 4. No grafico (a) para o DQMCM podemos ver com mais clareza
que o comportamento do centro de massa é exatamente linear, como preve a teoroa, para
todos os valores do tempos. Mesmo com a presenca das armadilhas o deslocamento do
centro de massa aumenta linearmente em tempo. A tunica diferenca é em relagao ao valor
numerico: maior o valor da adsorcao mais lento sera o deslocamento dos monémeros.

O gréfico (b) da figura mostra DQMPP onde podemos observar que o tempo de
relaxacao das pontas é maior comparado ao deslocamento do polimero todo, mostrado
na figura anterior, e pode se comparar ao grafico (c¢) para o DQMS5C. Nele temos o
menor tempo de relaxagdo (ou o tempo de Rouse), que representa o tempo quando o
polimero comeca a difusao normal. Isso mostra que o movimento das pontas é mais
livre tornando a primeira fase mais persistente, enquanto para os monomeros centrais as
restricoes dos vizinhos aceleram o tempo de relaxagao. Na regiao de tempos curtos temos
um comportamento de tipo lei de poténcia com o expoente igual a 0.5, 0 mesmo encontrado
para o deslocamento médio. Na ﬁgura (d) temos 0 DQMINN e imediatamente aparente
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Figura 7.3: Os deslocamentos para polimeros lineares com N = 500 e £ = 4 e § variavél. Os
paneis correspondem aos seguintes deslocamentos: (a) DQMCM, (b) DQMPP, (c)
DQM5C e (d) DQMINN.

¢ o plato na regiao de tempos maiores que o tempo de Rouse. Isso se deve ao fato que para
tempos maiores teremos somente uma difusao normal (linear em tempo). Observamos que
o potencial das armadilhas atrasa o regime de difusao normal e, como esperado, diminui
o valor numérico do deslocamento.

Os mesmos efeitos sao vistos quando aumentamos o niimero de mondémeros em uma
cadeia. Se compararmos a transi¢ao entre os dois regimes (tempos curtos e tempos gran-
des) nos gréficos , e podemos ver que o tempo de relaxagao para N = 100
é menor comparado a N = 500, grafico [7.4 Com o uso da tabel fica mais facil de
entender a sutil ligacao entre o raio de giracao, o nimero de monomeros ou armadilhas
visitadas e o potencial €, que depende de § e &.

No gréfico [7.4] fica mais clara a diferenca do tempo de relaxagio devido ao aumento
no numero de monodmeros. Notamos que para potenciais baixos, § - £ < 3, as curvas
de deslocamento de diferentes configuracoes de armadilha praticamente se sobrepoem no
grafico Nesse regime a influencia do potencial € = § - £ se sobressai a influencia da
intensidade de adsor¢ao das armadilhas ou a periodicidade da armadilhas. Podemos ver
na tabela que o numero de contas presas nas armadilhas nessas configuragoes é bem
distinto com 189, 11 monomeros para a configuracao 6 = 4 e £ = 0.4, e 112,41 para a
configuracao 6 = 8 e £ = 0.2. Vemos também que o nimero de armadilhas visitadas é
reduzido a praticamente a metade para cada configuracao indo de 6,830 armadilhas na
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Tabela 7.3: Tabela do raio giragao (R?J), contas em armadilhas e armadilhas visitadas; N = 100,

e N = 1000. Esse valores explicam os graficos e

N E 10 Rf] Contas em armadilhas | Armadilhas visitadas

0.0 | 11.12 24.99 3.250

4 0.2 10.89 30.99 3.230

0.4 ] 9.78 37.75 3.080

100 | 8 9.81 22.13 1.590
16 | 0.2 | 7.63 19.59 1.030

32 7.50 17.95 0.900

64 8.03 15.41 0.773

0.4 ]96.71 378.33 9.590

1000 | 8 | 0.2 | 94.30 225.29 4.790
0.4 | 46.68 355.36 3.490

16 | 0.2 | 56.50 216.14 1.910

primeira configuracao para 3,440 na segunda.

Isso aponta que para um potencial baixo a distancia curta entre armadilhas acaba
criando uma especie de escada puxando os monomeros de uma armadilha para a proxima,
no entanto para armadilhas mais distantes as extremidades do polimero ficam pressas nas
armadilhas de baixa intensidade reduzindo, mas nao parando, o deslocamento fazendo as
configuragoes distintas possuirem os mesmos deslocamentos médios quadraticos.

Para potenciais intermedidrios € & 3, no nosso caso escolhemos € = 3.2 (veja a figura
[7.5)), para tempos curtos a distancia entre as armadilhas acaba influenciando significativa-
mente o deslocamento. As armadilhas mais distantes acabam permitindo que o polimero
se desloque ligeiramente mais no inicio da simulacao o que aparentemente dd uma leve
vantagem no deslocamento. O numero de monomeros presos em uma armadilha e o
nimero de armadilhas visitadas diferem muito entre cada configuracao sendo os valores
259,74 e 5,540; 176,94 e 2,600; 107,77 e 1,390 para as configuracoes £ = 4,0 = 0.8,
§=8,0=0.4e&=16,0 = 0.2 respectivamente. Isso indica que para configuragoes com a
intensidade de adsorcao das armadilhas elevada transitam de regime mais rapidamente o
que inicialmente reduz o deslocamento, porém como todo polimero ja esta se deslocando
com o centro de massa, ele acaba se deslocando mais em um tempo maior de simulacao.

No caso de potenciais superiores a 3, grafico [7.6, mais exato ¢ = 6.4 ocorre a uma
acentuacao da diferenca entre intensidade de adsorcao ¢ e a distancia entre armadilhas &.
Da tabela[7.2] tomamos os valores de contas em armadilhas e armadilhas visitadas: 275, 70;
1,390, e 186,04; 1,030, para as configuragoes do grafico[7.6)0 = 0.8, =8 e d = 0.4;¢ =
16 respectivamente. Os monomeros passam a ficar presos em aproximadamente uma
armadilha, as intensidades de adsorcao menores permitem que o polimero se movimente
mais livremente em tempos curtos, no entanto armadilhas mais proximas reduzem o tempo
de relaxacao. Assim o deslocamento final é quase o mesmo para os dois casos.
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Figura 7.4: DQM para diferentes configuragdes com o mesmo potencial € = 1.6.

Observemos que conforme o potencial aumenta o deslocamento final diminui. Inici-
almente, grafico , o polimero de 100 contas chegava até 2 - 10® degraus para € = 1.6,
enquanto no mesmo tempo de simulagao para o mesmo polimero sob influencia do po-
tencial € = 6.4, gréafico , nao alcanca o degrau 10%. Isso mostra que o potencial tem
influencia tanto na forma do deslocamento, quanto no deslocamento final.

Com o intuito de investigar mais profundamente a relacao dos trés parametros, po-
tencial €, intensidade de adsorcao ¢, distancia entre armadilhas &, e sua participacdao na
dinamica do polimero adicionamos as simulacoes das distancias entre armadilhas com
¢ = {32,64} para N = 100. Nessas configuragoes, plotadas na figura mantemos a
intensidade da forca de adsorcao constante em 6 = 0.2, entao obtemos novos valores do
potencial € = {6.4,12.8}. Observamos que apesar dos grandes valores para o potencial
o deslocamento final é proximo entre as armadilhas de distancia & = 16, 32,64 isso se
deve ao fato de para esses trés valores de £ apenas uma armadilha foi alcancada. Observe
também a tabela[7.3]seguindo a sequencia de valores para armadilhas visitadas vemos que
para grandes distancias de armadilhas, £ = 16, 32,64, apenas uma armadilha ¢ visitada,
AV =1.030,0.900,0.773.

No gréfico [7.2] variando a for¢a de adsor¢ao d, também aumentamos o potencial,
no entanto o comportamento difere. Nesse grafico notamos que conforme aumentamos o
potencial vemos uma reducao no deslocamento final do polimero diferente do aumento de
potencial criado pela variagao na periodicidade onde observamos o mesmo deslocamento.
Contudo nesses dois aumentos de potencial podemos observar que o nimero de armadilhas
visitadas cai conforme o potencial aumenta, tabelas e[7.3] Em cada caso isso se deve
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Figura 7.5: DQM para diferentes configuragoes com o mesmo potencial € = 3, 2.

a efeitos diferentes. No caso do grafico o aumento na forca de adsorcao segura o
polimero em menos armadilhas reduzindo o deslocamento e impedindo de alcangar novas
armadilhas. No segundo caso, grafico [7.7] gragas a baixa forga de adsor¢ao polimero até
consegue se locomover, porem as armadilhas estao tao distantes que ele nao alcanca a
seguinte antes do fim do tempo de simulagao.

Em conjunto com a ciéntista da computacao Ingrid Nascimento da Costa fizemos um
programa Polyview na linguagem Unity que possibilitou apresentar de forma grafica o
polimero da simulacao. Na imagem vemos a sequencia de 8 MCS consecutivos da
caminhada do nosso polimero de N = 100 monomeros sem armadilhas. No eixo y temos o
deslocamento e no eixo = a contagem dos monémeros X = {1, 2, ..., N}. Isso siginifica que
monomeros na mesma linha estao sobrepostos, pois no nosso modelo ha interacao apenas
entre os primeiros vizinhos.

Neste estado do trabalho nao foi possivel fazer andlises comparativas com o experi-
mento de eletroforese.
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Figura 7.7: Resultados computacionais para o deslocamento quadratico médio variando £ da
difusdo de um PL para N =100 e § = 0.2.
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Figura 7.8: Essa sequencia de imagens mostrando o polimero simulado; N = 100. O tempo
entre cada imagem é de um passo MC.



CAPITULO 8

Conclusao

O foco do presente trabalho é a simulagao computacional fenomenolégica de um poli-
mero linear em armadilhas tipo delta. Para tal foi realizado uma breve revisao bibliografica
e um acompanhamento de um experimento de eletroforese no laboratério de fitopatologia
da Universidade Federal do Amazonas.

Na revisao bibliografica procuramos abordar os aspectos gerais do nosso objeto de
estudo, procurando esclarecer o que caracteriza um polimero, o que caracteriza um po-
lieletrélito e como sao observados os fendmenos inerentes a esses materiais, focando no
experimento de eletroforese.

Em seguida, procuramos identificar as ferramentas dentro do campo da fisica e da
matematica utilizamos para descrever a o comportamento dinamico desses materiais.

Neste trabalho fizemos a simulacao da dinamica de um polimero linear em armadilhas
periddicas com o comportamento da funcao delta de Dirac. Utilizamos o calculo analitico
em GCC de um polimero linear para fitar as curvas encontradas na simulagao.

Observamos no grafico[7.I]que as nossas simulagoes com o modelo BFM representaram
o comportamento de um polimero linear padrao. Obedecendo a previsao tedrica com um
declive de =~ 0.5 para DQMb5C em tempo curto e de um declive para DQMCM =~ 1 para
tempos longos.

Através da simulacoes com armadilhas concluimos o aumento da forca de adsorcao
0, reduz o deslocamento e atrasa a mudanca de fase do polimero como podemos ver no
grafico [7.2l Também podemos ver esse efeito com o aumento do nimero de contas no

polimero através dos gréficos [7.4] [7.5]

Mostramos na figura [7.3| os cada aspecto individual da analise do comportamento de
polimero linear. Nessa imagem podemos ver separadamente o DQMCM, o DQMPP, o
DQM5C,; e o DQMINN de 100 simulagdes para um polimero linear com 500 monomeros.

No gréfico para um baixo potencial ¢ = 1.6 observamos o polimero se comportar
de modo semelhante para diferentes configuracoes de armadilhas apontando uma maior
influencia do potencial em relagao a periodicidade das armadilhas &, ou a forca de adsorcao

J.

Quando aumentamos o potencial € & 3 temos para tempos curtos que a distancia entre
as armadilhas se torna mais influente que o potencial ou a intensidade das armadilhas,

grafico [7.5
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Em seguida, para potenciais maiores € > 3, no grafico em tempos curtos o corre
uma acentuada diferenga entre a periodicidade £ e a intensidade das armadilhas . No
entanto o deslocamento final das diferentes configuracoes para o mesmo potencial nao é
alterado em tempos longos.

Por fim variamos o potencial através do aumento da distancia entra as armadilhas,
gréafico [7.7. Observamos que esse aumento nado mudou a curva de deslocamento e nem
o deslocamento significativamente o deslocamento final do polimero. Diferentemente do
quando o aumento do potencial ocorreu gragas a variacao da forca de adsorcao entre as
armadilhas. Nessa situagao observamos o deslocamento final ser bastante reduzido com o
aumento do potencial.

Esperamos que esse trabalho se torne uma parceria entre a experimentacao e a teoria.
Neste momento so podemos especular sobre o avango que a aplicacao de armadilhas tipo
delta no experimento de eletroforese podem gerar. No entanto cada passo na direcao da
coomprencao da dinamica de polimeros é crucial no desenvolvimento, na manipulacao, e
na criagao de novos materiais.
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APENDICES

Apéndice A

Derivagao das Coordenadas Normais

Para encontrar as coordenadas normais, consideramos a transformacao de R, ()

1 N
X, = ~ /0 dnp R (t) (8.1)

e escolhe-se ¢,, de modo que a equagao de movimento para X, tenha a seguinte forma:

0
CPEXP - —kpo + fp. (82)

Das equagoes (4.12) e (8.2)) obtemos

N
_ % i

)
=2 | dndyn [k%Rn(tan]. (8.3)

) 1N )
gpaxp = CPN/O dngbpnaRn(t)

Usando integragao por partes, pode-se reescrever a Eq. (8.3)) como

N N

:
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N
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c ¢pnka—n ) c n dn {k R, + qﬁann} )

(8.4)

O primeiro termo some gracas a equagao (|4.14)). Substituindo as equagoes (4.12)) e
(8.4), a equagao (8.3]) pode ser reescrita como

*Ppn
on?

N N

:

R, =
h*c !

— @ {k Opn

N
s dn [k Rn+¢mRn] = / dn(—kyppmRy) + £, (8.5)
0

Para a Eq.(8.5) se manter, deve-se ter
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Cp ;. 0% Ppn
com
%—0 em n=0 e n=N (8.7)
e
C N
£, =2 /0 dndpnf, (8.8)

As Eqgs. (8.7) e (8.8)) sao as equagoes de autofungao para ¢,, , que sao bem conhecidas
e tém uma possivel solucao

Gpn = %cas (1%) (p=0,1,2,...), (8.9)
e
k, = k% (%)2. (8.10)

Agora ¢, pode ser escolhido arbitrariamente, de modo que se escolha (, tal que f,
satisfaca a mesma férmula como o oscilador, ou seja,

(£ ()£,::(0)) = 2(kpT0(t) (8.11)

Logo, em termos das coordenadas X, definida de acordo com a Eq.(8.12]).

1 N
X, =+ /0 dncos(PT R (1) (8.12)
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Apéndice B

Calculo da Fungao Correlacao de Tempo

1
Para o movimento Browniano em um potencial harmoénico U = ikﬁ em uma dimen-

sao, a equacao de Langevin em coordenadas normais é escrita.

0
fp&Xp = kX, + f) (8.13)
Os valores de §, e k, s@o encontrados nas equagoes (4.18) e (4.19)) respectivamente.
O valor ziy representa o coeficiente de atrito do centro de massa e os valores de k, sao

as constantes eldsticas conforme as contas se distanciam do centro de massa. e as f, sao
funcoes aleatorias que satisfazem

a(8)) =0, (f(1)paflt )as) = 26854005k To(t —t'). (8.14)

Para calcular (X, (t)Xy3(0))), primeiro expressamos X,q(t) em termos de f,(t'):

Xo(t) = é / ; dt’ exp (—(t ;pw) Foult) (8.15)

Entao

(X0 = 5 / iy / dtzeXP( t2>)<fpa<t1>fqﬂ<t2>>

é_ / dtl/ dtg exp ( )) 26pq5a,8kBT(5(t1 — t2)

=z / dty eXp( 2t2)> 26,00pk T

(X 1) X35(0))) = By 2 xp (~1/7)

P

(8.16)

que esta em concordancia com a Eq. onde 7, é o tempo de relaxacao da cadeia,
equagao ([4.22)).
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