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Resumo

Nesta dissertacdo abordamos o estudo de uma das limitagdes da simulacdo atomistica
denominada o evento raro, quem € responsavel pela limitacdo temporal, exemplos de problemas
que envolvem os eventos raros sdo, o enovelamento de proteinas, mudangas conformacionais de
moléculas, reacdes quimicas (em solucdo), difusdo de sélidos e os processos de nucleagdo numa

transi¢do de fase de 1a ordem, entre outros.

Métodos convencionais como Dindmica Molecular (MD) ou Monte Carlo (MC) sio
uteis para explorar a paisagem de energia potencial de sistemas muito complexos, mas em
presenca de eventos raros se tornam muito ineficientes, devido a falta de estatistica na
amostragem do evento. Estes métodos gastam muito tempo computacional amostrando as

configuragdes irrelevantes e nao as transicoes de interesse.

Neste sentido o método Transition Path Sampling (TPS), desenvolvido por D. Chandler
e seus colaboradores, consegue explorar a paisagem de energia potencial e obter um conjunto
de verdadeiras trajetérias dinamicas que conectam os estados metaestdveis em presenca de
evento raros. A partir do ensemble de caminhos a constante de reagdo e 0 mecanismo de reagdao

podem ser extraidos com muito sucesso.

Neste trabalho de mestrado implementamos com muito sucesso o método TPS e
realizamos uma comparacdo quantitativa em relacdo ao método MC configuracional num
problema padrao da isomeriza¢do de uma molécula diatbmica imersa num liquido repulsivo tipo
Weeks-Chandler-Andersen (WCA). A aplicaciao destes métodos mostrou como o ambiente, na

forma de solvente, pode afetar a cinética de um evento raro.
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Abstract

In this dissertation we aproach the study of one of the limitations of the atomistic
simulation called the rare event, which is responsible for the temporal limitation. Examples of
problems that involve the rare event are the folding protein, conformational changes in
molecules, chemical reactions (in solution), solid diffusion, and the processes of nucleation in a

first-order phase transition, among other.

Conventional methods as Molecular Dynamics (MD) or Monte Carlo (MC) are useful to
explore the potencial energy landscape of very complex systems, but in presence of rare events
they become very inefficient, due to lack of statistics in the sampling of the event. These
methods spend much computational time sampling the irrelevant configurations and not the

transition of interest.

In this sense, the Transition Path Sampling (TPS) method, developed by D. Chandler
and his collaborators, can explore the potential energy landscape and get a set of true dynamical
trajectories that connect the metastable states in presence of the rare events. From this
ensemble of trajectories the rate constant and the mechanism of reaction can be extracted with

great success.

In this work we implemented the TPS method and carried out a quantitative comparison
in relation to the configurational MC method in a standard problem of the isomerization of a
diatomic molecule immersed in a Weeks-Chandler-Andersen (WCA) repulsive fluid. The
application of these methods showed as the environment, in the form of solvent, can affect the

kinetic of a rare event.
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Capitulo 1

Introducgao

Com a crescente disponibilidade de infra-estrutura computacional [1] e devido ao
aperfeicoamento continuo dos métodos computacionais [2], a fisica computacional tem se
tornado uma componente crucial da fisica da matéria condensada, servindo como ligacdo entre
a teoria pura e o experimento. Dentro deste contexto, as técnicas de simulacdo atomistica,
como a dinamica molecular (MD) [3] e o Monte Carlo (MC) [4] desempenham um papel
particularmente importante, visando a caracterizagdo dos processos microscopicos que estao na
raiz das propriedades macroscépicas de sistemas complexos. Esta caracterizagdo é um objetivo
comum em diversas dreas da ciéncia [2,5], incluindo a quimica, fisica, biologia e a ciéncia dos
materiais, em que uma compreensdo fundamental dos processos elementares exige um
conhecimento detalhado das configuracdes e da dinamica na escala atdmica. Deste ponto de

vista, a simulac@o atomistica representa uma ferramenta poderosa, permitindo a observagao da



evolucdo de estruturas nanométricas ao longo de “experimentos” computacionais controlados.
Neste sentido, a simulagdo atomistica pode servir como alternativa caso a realizacdo do
experimento num laboratério convencional seja muito dificil ou até impossivel. Além disso, o
laboratério virtual da simulacdo atomistica pode ser considerado complementar ao laboratério
convencional no sentido de oferecer o poder de interpretacao na andlise dos resultados obtidos
num experimento realistico.

Apesar destas virtudes, os métodos de simulacdo atomistica estdo sujeitos a uma
limitagdo fundamental que provém da propria natureza da escala atdmica. Esta restricdo diz
respeito a duracdo do intervalo de tempo em que um sistema atomistico pode ser observado.
Uma vez que a simulagdo atomistica estuda a dindmica na escala atdomica, a sua escala
temporal natural € aquela caracteristica dos movimentos atomicos. Por exemplo, no caso de um
sOlido esta escala é ditada pela freqiiéncia tipica de fonon do material considerado. Desta
forma, a duracdo médxima de uma observacdo computacional € bastante curta, geralmente da
ordem de pico/nanosegundos [2].

A conseqiiéncia desta
limitagio € que wuma grande
variedade de fendmenos fisicos
importantes permanece fora do
alcance da simulagdo atomistica.
Especificamente, no que diz respeito
aos fendmenos controlados por

processos atdmicos que necessitam

de ativacdo térmica. Exemplos de

tais fenOmenos sdo, entre muitos A X
outros, as reacOes quimicas [6], o

Figura 1.1: Problema dos eventos raros. Transi¢des
enovelamento de proteinas [7], a entre os estados metaestdveis A e B sdo raras devido a

barreira AE', cuja energia é muito maior que a escala

formagdo de um nicleo critico em térmica kT.

transi¢oes de fase de primeira ordem
[8], a evolugdo de sistemas no estado vitreo [9] e o movimento de defeitos em solidos
cristalinos [10]. Nestas situagdes o fendmeno de interesse sempre envolve a formagdao de um

estado ativado caracterizado por uma barreira de energia que pode ser muito maior que a escala



de energia térmica, como mostra a Figura 1.1. Desta forma, o tempo médio de espera para
observar a ocorréncia de um destes estados ativados pode ser muito longo, podendo variar
entre, por exemplo, 10'6segundos para uma reacao quimica, até 10%1 segundos para um evento
de relaxamento num sistema no estado vitreo. Como a disparidade entre a escala temporal
natural da simulacdo atomistica e a destes “eventos raros” pode ser muito grande, nem mesmo
as mais otimistas previsdes em relacdo ao desenvolvimento dos computadores nas proximas
décadas seriam capazes de fechar esta brecha. Assim, a unica forma de superar esta limitagao
no momento € o desenvolvimento de técnicas especiais de simulacao.

O objetivo deste trabalho € estudar a isomerizacdo de uma molécula diatdbmica num
solvente tipo Weeks-Chandler-Andersen (WCA), o qual tem um comportamento repulsivo,
através do método Transition Path Sampling (TPS). Em particular compararemos a eficiéncia
do TPS com o método Monte Carlo Metropolis no cédlculo da constante de reagcdo num regime
de baixas temperaturas em que as transi¢des sdo medidas pelos eventos raros. E importante
enfatizarmos que, como utilizaremos o método MC na simulacio deste sistema, a dindmica do
problema ndo possui uma seqiiéncia cronoldgica na geracao dos estados como € o caso na MD.

. . , . ~ . -1 ~
Assim, ao invés de especificar as constantes de reacdo em unidades de (tempo), serdo

medidas em unidades de (passos MC)'I.

Esta tese esta dividida em 6 capitulos. Brevemente, no capitulo 2 sdo descritas as
caracteristicas das simulagOes atomisticas (SA), as limitacdes que tem hoje em dia e as
possiveis solucdes por parte da fisica computacional. O capitulo 3 apresenta em detalhe o
problema do “evento raro” na fisica da matéria condensada. No capitulo 4 se apresenta o
método Transition Path Sampling o qual foi utilizado para estudar os eventos raros em nosso
sistema. Os resultados obtidos através do método empregado serdo apresentados no capitulo 5.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes.



Capitulo 2

Simulacao Atomistica

7z

O comportamento macroscOpico da matéria condensada é controlado pelos processos
unitarios que ocorrem no nivel microscépico da escala atdmica. As técnicas da simulacdo
atomistica representam um conjunto de ferramentas computacionais que permitem o estudo
destes processos, baseados em modelos que descrevem as interagdes interatdmicas da
substancia de interesse. As simulacdes atomisticas, em certos aspectos, sdo similares aos
experimentos realizados num laboratério real, no sentido de permitirem observar um sistema
ao longo de experimentos computacionais controlados, onde, por exemplo, a temperatura e a
pressao, sao mantidas fixas.

A drea da simulagdo atomistica tem crescido muito durante as udltimas décadas. Em
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primeiro lugar, devido a evolugdo espetacular dos recursos computacionais em termos de
hardware, com a disponibilidade ja quase rotineira de clusters de processamento em paralelo
[1]. Além disso, houve avangos tedricos muito significativos, tanto no desenvolvimento de
algoritmos, como também na teoria da descricdo das interagdes interatdmicas, em que a
abordagem na Teoria do Funcional da Densidade se destaca [11]. Este crescimento teve como
resultado a aplicacdo das técnicas da simulacdo atomistica a uma grande variedade de
problemas envolvendo a matéria condensada, providenciando entendimento novo em questoes
tdo variadas como os processos fundamentais da deformacgdo pldstica em metais [12], as
transicoes de fase [13], e os processos envolvendo moléculas bioldgicas [14], entre muitos
outros.

Nas secOes a seguir, apresentaremos um resumo do cardter e da utilidade das técnicas de
simulacdo atomistica. Depois de uma descricdo das caracteristicas gerais que todas as
ferramentas da simulacdo atomistica tem em comum na Se¢do 2.1, discutimos a utilidade
destas técnicas, principalmente em relacdo aos métodos tedricos convencionais € experimentais
convencionais na Secdo 2.2. Apesar das suas aplicacoes bem-sucedidas, as ferramentas da
simulacdo atomistica estdo sujeitas a limitacdoes fundamentais. Nas Secoes 2.3 e 2.4 discutimos
a origem e o cardter destas limitacdes, além dos esfor¢os que estdo sendo realizados para

alivia-las.

2.1 Caracteristicas Gerais

Embora exista uma enorme variedade de ferramentas computacionais para simular um
sistema no nivel atdbmico, todas elas tém 3 caracteristicas em comum.

Em primeiro lugar, as técnicas sdo desenhadas para tratar muitos graus de liberdade,
sendo elas tipicamente as posi¢cdes e momentos dos d&tomos do sistema de interesse. O nimero
de graus de liberdade, evidentemente, depende do nimero de particulas consideradas na
simulagfio que, atualmente, varia entre 10° até 10",

Segundo, estes graus de liberdade interagem entre si por meio das interagcdes
interatdmicas. Nas técnicas da simulacdo atomistica, estas intera¢des sao descritas através de

um conceito chamado a “paisagem de energia potencial”, que pode ser interpretada como uma



superficie no hiper-espaco das coordenadas espaciais. Matematicamente, € descrita em termos

de uma funcao da forma

V=V(F,..7,), (1)

onde V representa a energia potencial do sistema composto por N particulas, localizadas nas

posi¢des 7.. A Figura 2.1 mostra uma representacdo esquemadtica de uma paisagem de energia

potencial de um problema bidimensional. A altura da superficie representa o valor da energia
potencial em fun¢do dos dois graus de liberdade do sistema. Pelo fato desta superficie ser
parecida com uma paisagem, com vales e morros, esta funcdo de energia potencial é chamada

de paisagem de energia potencial.

Figura 2.1. Paisagem de energia potencial bidimensional de um sistema com dois
graus de liberdade.

Existem muitas formas diferentes para a forma funcional da energia potencial, variando
entre as mais simples, em termos dos potenciais empiricos como os modelos Lennard-Jones,
Stillinger-Weber [15] e Embedded Atom [16], até a mais complexa da Teoria do Funcional da
Densidade para as simulagdes de primeiros principios [11].

A terceira caracteristica que as ferramentas atomisticas t€m em comum € que todas elas
utilizam algoritmos para explorar a paisagem de energia potencial para calcular propriedades
termodindmicas e grandezas dinamicas. Existem duas técnicas padrdo para este objetivo, a
Dinamica Molecular (MD), e o método Monte Carlo (MC).

O primeiro foi introduzido por Alder e Wainwright [17] na década 1950 com o intuito de

estudar a termodinamica de um sistema de esferas duras. A MD € uma técnica deterministica



que explora a paisagem de energia potencial através das trajetorias no espago de fase obtidas

como solucdes numéricas das equagdes de movimento cldssicas de Newton,

F,=m, , 2)

onde F, ¢ a forga total na particula i, m, é a sua massa e 4, € a sua aceleragdo, gerando uma

seqiiéncia de estados no espago da fase em funcdo do

tempo. Q
O método MC [18] foi desenvolvido por von Q

Neuman, Ulam, Metropolis e outros nos anos finais @
S -

) . [
da Segunda Guerra Mundial com o objetivo de |

[
estudar a difusdo de néutrons em materiais :

1
fissionaveis. Contrario ao MD, o método MC é uma @

|

I
abordagem puramente estocdstica que tem por seu oL Co0L C )

objetivo uma amostragem direta, no espago

configuracional, dos ensembles estatisticos

.. Figura 2.2 Deslocamento aleatério da
relevantes, como, por exemplo, o candnico [3], onde particula i numa simulagio Monte Carlo

o nimero de particulas, o volume e a temperatura Metropolis configuracional.
permanecem fixos.

O algoritmo de Metropolis [19] é um dos mais usados na literatura para gerar
configuragdes de acordo com o ensemble candnico através de um processo Markoviano [20]. O

algoritmo envolve os seguintes passos:

1. Calcule a energia potencial total da configuragado atual, V

2. Selecione aleatoriamente uma particula i .
3. Desloque esta particula de maneira aleatdria, 7,'=7. +A. .

4.  Calcule a energia potencial total da configura¢do modificada, V'

5. Aceite esta nova configuracdo com a probabilidade

P, =min(l,exp{- B[V’ -V]}), 3)



onde f=k,T,com T, atemperatura absoluta e k, a constante de Boltzmann. Na pritica, o

deslocamento aleatério de uma particula (passo 3) pode ser feita de muitas maneiras. Uma das
mais utilizadas é um deslocamento homogéneo dentro de um cubo (3 dimensdes) ou quadrado

(2 dimensdes) de lado 2A conforme mostra a Figura 2.2. Desta forma, o deslocamento

max *

maximo para cada dimensdo é A cujo valor € escolhido para otimizar a amostragem do

max *

espaco de configuracdes, que é obtido para uma taxa de aceitagdo média em torno de 50% [3].
2.2 Importancia da Simulagdo Atomistica

A utilidade das técnicas da simulacdo atomistica para o estudo dos mecanismos
fundamentais que controlam as propriedades macroscopicas da matéria condensada envolve
dois aspectos. Em primeiro lugar, do ponto de vista tedrico, os métodos analiticos
convencionais rapidamente se tornam invidveis para sistemas com muitos graus de liberdade
altamente acoplados, que sdo tipicos para os problemas envolvendo a matéria condensada.
Neste cendrio, os métodos da simulagdo atomistica representam a tUnica saida. Segundo, do
ponto de vista experimental, existem diversas situacdes onde uma investigacdo experimental
direta do fendmeno de interesse € muito dificil e/ou caro, ou até mesmo impossivel. Um
exemplo seria o estudo da solidificacio de um metal na sua fase liquida sob condicdes
extremas de pressdo e de temperatura [21], as quais dificilmente poderiam ser realizadas num
experimento em laboratério. Deste ponto de vista, a simulagdo atomistica representa uma
ferramenta poderosa, permitindo a observacdo da evolugdo de estruturas nanométricas ao longo
de “experimentos” computacionais controlados, onde tais condi¢cdes extremas podem
facilmente ser realizadas. Além disso, o laboratério virtual da simulagcdo atomistica pode ser
considerado complementar ao laboratério convencional no sentido de oferecer o poder de

interpretacdo na andlise dos resultados obtidos num experimento realistico.



2.3 Limita¢gdes Fundamentais da Simula¢dao Atomistica

Apesar das virtudes mencionadas na Secao anterior, os métodos da simulacdo atomistica
estdo sujeitos a duas limitagdes fundamentais, que provém da prépria natureza da escala
atOmica. Estas duas limitagdes envolvem, respectivamente, as escalas espacial e temporal
acessiveis. A seguir, discutimos em mais detalhe estas duas limitagdes e as estratégias adotadas

para reduzi-las.
2.5.1 Limitagdo da escala espacial

A limitacd@o espacial tem como sua origem o fato de as simulagdes atomisticas operarem
na escala atdmica, onde a escala espacial caracteristica é de 10™"° m, que é a ordem de grandeza
dos parametros de rede dos solidos cristalinos. Pelo fato da limitagc@o dos recursos de hardware
disponiveis, o nimero de dtomos que pode ser considerado numa simulagdo € limitado, o que
resulta numa limitac¢ao para o volume do sistema que pode ser simulado.

Ao longo dos ultimos 50 anos, com o desenvolvimento de computadores cada vez mais
potentes, esta limitacdo tem sido reduzida de maneira significativa. No inicio do ano de 1957,
no laboratério Los Alamos nos Estados Unidos, foi publicado o primeiro trabalho baseado na
simulacdo atomistica, utilizando MD [17]. Nesta época, o nimero maximo de particulas que
poderia ser considerado era da ordem de 10% Cingiienta anos depois, este nimero aumentou
nada menos que 8 ordens de grandeza, atingindo um numero de 10" no BlueGene/L do

Lawrence Livermore National Laboratory [21]. Mas mesmo este nimero aparentemente
. . 3 .
grande, ainda representa um volume relativamente pequeno, da ordem de m”. Existem

processos, como a deformacao plastica de metais cristalinos [22,23], onde escalas espaciais
superiores estdo envolvidas e uma abordagem multiescala € necessaria [24].

2.5.2 Limitagao da escala temporal

A outra limitacdo também estd enraizada na natureza da escala atomica. O fato das

técnicas de simulacdo atomistica modelarem os movimentos atOdmicos, a escala temporal da



simulacdo € a dos movimentos atdmicos tipicos que em substancias sélidas € da ordem 10" .
Com isso, o tempo real total que pode ser simulado estd sujeito a limitacdes. Na primeira
simulacdo atomistica mencionada na sec@o anterior, o tempo total de simulac¢do foi da ordem
de 1072 segundos. Cinqiienta anos depois, com o desenvolvimento de hardware, o tempo de
observagdo durante uma simulacio atomistica tipica aumentou e é da ordem de 10 segundos.
No entanto, muitos processos de interesse operam numa escala temporal muito maior.
Exemplos incluem o problema do enovelamento de proteinas [25,26] o processo de nucleacdo
em transicoes de fase [27], e a relaxacdo em sistemas vitreos [28], onde as escalas temporais
tipicas podem chegar a ordem de alguns milisegundos ou até segundos. Esta enorme
disparidade de escalas temporais tem como conseqiiéncia o fato de que muitos problemas
importantes envolvendo a fisica da matéria condensada niao poderem ser estudados diretamente

através da simulacio atomistica.

2.4 Estratégias para a Resolu¢ao das Limitagdes

As estratégias adotadas para resolver estes problemas tém sido diferentes para os dois
tipos de limitacdo. No caso da limitacdo espacial, a solugao tem se focalizado principalmente
no desenvolvimento de hardware e algoritmos paralelos, onde a escala espacial pode ser
aumentada através do método de decomposi¢ao de dominios, em que o volume do material a
ser estudado é divido em dominios menores. Cada dominio € atribuido a um processador, o
qual se comunica com aqueles que estdo tratando os dominios préximos, conforme mostra
esquematicamente a Figura 2.3. A evolugdo espetacular dos recursos computacionais paralelos,
como, por exemplo, o computador BlueGene/L. com mais de 131.000 CPU’s da IBM, € a
principal responsdvel pelo aumento em 8 ordens de grandeza o nlimero de 4tomos que pode ser

tratado numa simulagao atomistica.
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Certamente, a  computacio
paralela ndo teve o0 mesmo impacto no
problema da escala temporal, onde ao
longo do mesmo periodo houve um
aumento de apenas 3 ordens de
grandeza. A razdo para esta diferenca
entre as escalas espacial e temporal €
que a evolucdo temporal de um
sistema ndo pode ser decomposta em
intervalos de tempo  menores
independentes. Pelo contrario, pelo
fato da evolugdo temporal envolver um

problema de condigdes iniciais, €

Figura 2.3 Decomposicdo em dominios por computagdo
paralela.

preciso conhecer o estado anterior do sistema antes de podermos determinar o préximo. Desta

maneira, a Unica estratégia eficaz no tratamento da escala temporal em simula¢des atomisticas

€ o desenvolvimento de algoritmos “espertos”. Ao longo dos ultimos 15 anos, houve um

grande avanco neste sentido, com o desenvolvimento de métodos como a hiper-dindmica

[29,30], o Monte Carlo cinético [31], o método Nudged Elastic-Band [32] e, mais

recentemente, o método “Transition Path Sampling” [33].
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Capitulo 3

Eventos Raros

Como o evento raro ¢ o conceito que estd na raiz do problema de escala temporal da
simulagdo atomistica, precisamos primeiro definir o que queremos dizer quando falamos de um
evento em termos gerais. Uma breve defini¢do do que ¢ um evento ¢ a seguinte: Toda transi¢ao
entre estados metaestaveis da paisagem de energia potencial serdo chamados de eventos. Por
exemplo, na Figura 1.1 mostramos um desenho esquemadtico de uma paisagem de energia
potencial de uma particula unidimensional, onde o eixo x descreve o Unico grau de liberdade
do sistema. Observa-se que existem varios minimos de energia locais, entre eles os estados A e
B. Se utilizarmos uma técnica de simulacao atomistica, como MD ou MC, e iniciarmos a

amostragem no estado A, ¢ possivel observarmos um evento, que leva o sistema ao estado B,

12



conforme mostra a linha azul.

Os estados A e B representam diferentes regides do espaco configuracional acessivel ao
sistema. Em problemas praticos, por exemplo, as regides A e B podem representar as fases
solida e liquida de uma substancia, respectivamente. Neste caso o evento representa a transi¢ao
de fase entre estes dois estados. Num outro exemplo, os estados A e B podem representar os
reagentes € os produtos, respectivamente, sendo que o evento que provoca a transi¢do entre
eles representaria uma reagao quimica.

Em seguida, discutiremos as condi¢des sob os quais um evento do tipo descrito acima se
torna raro, causando o problema da escala temporal nas simulagdes atomisticas. Iremos
especificar estas condi¢des e discutiremos como o problema do evento raro se revela em
simulagdes atomisticas na pratica. Além disso, discutiremos uma estratégia para resolver este

problema, através da implementa¢ao do método Transition Path Sampling.

3.1 Defini¢ao de evento raro

De acordo com o problema da escala temporal em simulagdes atomisticas, descrito no
Capitulo 2, podemos definir um evento raro da seguinte maneira. Um evento ¢ considerado
raro quando o tempo médio de espera para observar seu acontecimento ¢ muito longo
comparado a escala temporal natural da simulacdo atomistica. Desta forma, apenas a aplicacao
de técnicas especiais como o Transition Path Sampling permitem a superacdo desta
disparidade de escalas temporais.

A origem tipica do surgimento desta disparidade na escala temporal pode ser entendida
através da paisagem de energia potencial do sistema que apresenta o problema do evento raro.
No caso de um sistema que envolve muitas particulas, esta paisagem geralmente contém
muitos minimos locais da energia, separados por barreiras da energia AE, conforme mostra a
Figura 3.1. Nas situacdes onde temos um problema de evento raro, a altura destas barreiras

geralmente ¢ muito maior do que a escala da energia térmica, k,7T , onde k,¢é a constante de

Boltzmann e T ¢ a temperatura absoluta. Como a transi¢do entre os estados exige a passagem

do sistema por esta barreira, a probabilidade de observa¢do diminui de maneira exponencial

com a altura da barreira, oc exp(— AE/k BT). Desta forma, antes de passar por uma transi¢ao, o
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tempo médio de permanéncia do sistema em um dos estados pode ser muito longo comparado a

escala temporal natural da simulagao.

Figura 3.1 Paisagem de energia potencial de um sistema complexo, onde se tem
muitos minimos de energia e diversas barreiras entre eles. Imagem adquirida da
referéncia [56].

3.2 Importancia do evento raro

A discussdao anterior pode passar a impressao de que, pelo fato de acontecerem tio
infrequentemente, os eventos raros nao sao fundamentais para a evolucao temporal do sistema
de interesse. Infelizmente, a situagdo ¢ oposta. Na grande maioria dos casos, sdo os eventos
raros que controlam a evolugao temporal do sistema. Um exemplo cldssico da fisica da matéria
condensada envolve as transi¢des de fase de 1* ordem, onde a escala temporal caracteristica ¢
controlada pela formacao do nucleo critico. Num estudo computacional recente da transi¢ao de
fase da 4gua liquida para o gelo [25], por exemplo, a formacdo de apenas um nucleo critico
necessitou de uma simulagdo MD de 1 usde duracdo, que precisou de um ano (!) para
completar. Outros exemplos incluem o processo biologico fundamental do enovelamento de
proteinas [34,35] ¢ a mobilidade de defeitos em soélidos cristalinos [36]. Desta forma, a
possibilidade de estudar os eventos raros ¢ uma necessidade crucial para a compreensido da

evolucao temporal de sistemas complexos.
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Especificamente, o estudo do evento raro precisa fornecer informagao a respeito de dois
aspectos. Em primeiro lugar, o objetivo da amostragem do evento raro ¢ descobrir qual é o
mecanismo fundamental do evento raro, descrito pelas configuragdes que estdo no topo da
barreira da paisagem de energia potencial. Por exemplo, no caso de uma transigdo de fase de 1*
ordem, que ¢ controlada pelo processo de nucleagdo e crescimento, estamos interessados no
tamanho e o formato do nucleo critico. Em segundo lugar, estamos interessados em quantificar
os eventos raros mediante sua faxa de transicdo, que determina a escala temporal caracteristica
do processo. No caso de um evento entre os estados A e B, a taxa de transi¢do de A para B ¢

descrita pela constante de reagdo k ,,, que descreve a freqiiéncia de ocorréncia desta transigao.

De maneira similar, a transi¢do inversa ¢ descrita pela constante de reagéo &, .

3.3 Manifestacao do evento raro

Como descrevemos anteriormente o problema do evento raro tem como origem a
presenca de barreiras de energia altas na paisagem de energia potencial. Para compreender em
detalhe como a presenga deste tipo de barreira se revela numa simulagdo atomistica, faremos
uma comparacao entre um sistema onde a escala da energia térmica ¢ comparavel a barreira de
energia (kT = AE) e o caso onde esta barreira ¢ muito maior (k7 << AE).

Na Figura 3.2 mostramos a evolugdo de uma coordenada g em fung¢do do tempo de
simulacdo. A coordenada g ¢ um parametro de ordem que diferencia os dois estados A ¢ B. A
parte (a) mostra o caso no qual k,7" = AE. Podemos observar dois aspectos. Em primeiro
lugar, os eventos representando transicdes entre A e B sdo bastante freqiientes, contando 12
transicdes num intervalo de tempo relativamente curto. Segundo, notamos que o tempo de
transicao, que ¢ definido como tempo que passa entre o instante que o sistema sai do estado A
(B) e chega em B (A) ¢ muito curto comparado a escala temporal de simulagdo. Tipicamente,
este tempo de transi¢do representa apenas algumas dezenas/centenas de passos MD ou MC.

A situagdo mostrada na Figura 3.2(b), que mostra o caso onde k,T <<AE, ¢
completamente diferente. Utilizando as mesmas condi¢des iniciais da Figura 3.2 (a), notamos

que ao longo da simulagdo toda, observamos nenhuma transi¢do. Esta ¢ a sensacdo que temos
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num problema de evento raro. Um exemplo extremo foi o estudo da transi¢do de fase entre a
agua liquida e o gelo [25], onde os pesquisadores realizaram 8 simulagdes individuais que
duraram um ano cada. Em apenas uma destas simulagdes foi observado a formacao de um

nucleo critico e o associado evento da transicao de fase.

e, T=AE

14 R

EstadoB

Alx)

Estado A
t(MC Sweeps)
(a)
5 T T, T <<AE T
A0
Estado A
t (MC Sweeps)
(b)

Figura 3.2 Parametro A(x) que distingue entre os estado A e B ao longo de uma simulagdo.
(a) Mostra transi¢des freqiientes entre A e B. (b) Mostra nenhuma transi¢ao entre A e B.
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3.4 Solucao do problema de eventos raros

As caracteristicas discutidas na secdo anterior mostram que a aplicacdo direta das
técnicas de simulagdo atomistica MD ou MC se torna muito ineficiente para o estudo de
problemas que envolvem eventos raros. Nem mesmo o desenvolvimento dos
supercomputadores paralelos ndo representa uma melhoria significativa pelo fato de ndo
podermos paralelizar a evolugdo temporal de um sistema. Desta forma, apenas o

desenvolvimento de

métodos de amostragem afx)

especiais representa uma

solucao viavel. | 1
O desenvolvimento 141 ]
de tais métodos comecou 1a | ' :

no inicio do século

passado, com 0 : ]
desenvolvimento do T T
.. : 55 : 0 IJZII.':'CII}-'\.'I II-UIIZIBIZI ?G‘C:DW '."EIZ:WO WL‘IIWIZI [’-5':;0‘00 'Ell:ll;ﬂl:"}
Transition State Theory £ (MC Sweeps)
. MD ou MC [amostram “conflguragoss relevantas") iti P = i
(TST) pOT ngner’ - a9 4 Transition Path Sampling

Kramers (1894-1952),

Eyring [37,38 ¢ 39] ¢ Figura 3.3 Comparagdo entre métodos convencionais (MD e MC) e

Transition Path Sampling. Enquanto as técnicas simples gastam a maior

outros, que descreve as  parte do esforgo computacional nas flutuagdes num dos estados, Transition

. Path Sampling amostra apenas aquelas curtas seqiiéncias de configuragdes
caracteristicas das  que representam uma transicio entre dois estados A e B.

transicdes  infreqiientes

em termos do estado de transicdo, representada pela configuragdo que corresponde ao topo da
barreira na paisagem de energia potencial. O trabalho de Kramers, mediante o estudo de
reagOes unimoleculares [40] e do movimento Browniano [41], foi pioneiro no entendimento
dos mecanismos de decaimento de estados metaestaveis. Hoje em dia existe uma grande
diversidade de métodos, muitos deles baseados em TST, como o método Nudged Elastic Band
[32] e 0 Accelerated Dynamics [42]. Recentemente, foi desenvolvida uma outra abordagem

para o tratamento de eventos raros por meio de simulagdo atomistica. Este método,

17



denominado Transition Path Sampling e desenvolvido pelo grupo de D. Chandler em Berkeley
[33,43], é baseado na mecanica estatistica das curtas trajetdrias que representam uma transicao
entre os estados A e B O ponto principal ¢ que este método focaliza todo esforco
computacional apenas nestas curtas seqiiéncias de estado, evitando gastar ciclos de CPU para
amostrar as flutuacdes “irrelevantes” de equilibrio nos estados A e B.

O principio do Transition Path Sampling esta ilustrado graficamente na Figura 3.3.
Como na Figura 3.2, ela mostra a evolucao do parametro de ordem A em fun¢do do tempo de
simulacdo. A Figura demonstra um intervalo de tempo onde ocorre uma transi¢cao de A para B.
Como vimos anteriormente, o tempo de transi¢do ¢ muito curto comparado ao intervalo total
considerado. No entanto, estas trajetérias curtas contém toda informacdo necessdria para
caracterizar completamente o evento raro. Além de fornecer o mecanismo, o ensemble
estatistico de todas as possiveis trajetorias reativas permite também quantificar o evento raro

através da constante de reacdo k ,,.
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Capitulo 4

Transition Path Sampling

Como discutimos no Capitulo 3, os processos que ocorrem numa escala temporal muito
maior que aquela das simulagdes atomisticas, sdo controlados por eventos raros. Antes que
uma transi¢do aconteca, o sistema permanece um tempo longo num estado, sujeito as
flutuagdes térmicas. Apenas flutuacdes raras podem conduzir o sistema através da barreira que
separa um estado de outro, provocando assim a transi¢ao. Apesar destas flutuagdes serem raras,
uma vez que uma transi¢cao ocorre, o cruzamento da barreira procede muito rapidamente, num
intervalo de tempo que € da ordem da escala temporal natural da simulacdo atomistica. Neste
sentido, ao invés de gastar a maior parte do tempo computacional em flutuacdes “irrelevantes”

e aguardar o acontecimento de um destes eventos, como acontece nas técnicas MD e MC
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comuns, seria vantajoso se pudéssemos focalizar todo esforco computacional nestas raras,
porém curtas seqiiéncias de estados que representam uma transicdo. O método Transition Path
Sampling, que € o assunto deste Capitulo, realiza exatamente este objetivo.

O Transition Path Sampling (TPS), desenvolvido por David Chandler e colaboradores
[43], ¢ uma metodologia computacional baseada na mecanica estatistica de trajetdrias. Ela é
desenhada para o estudo das transi¢des raras, porém rapidas, entre estados (meta) estaveis
conhecidos e bem definidos. Ao contrario de outros métodos desenvolvidos para tratar eventos
raros [37-39], o TPS nido requer nenhum conhecimento prévio do mecanismo de transi¢io. E
suficiente conhecer os estados entre os quais as transi¢des ocorreram.

A idéia basica do TPS consiste em atribuir uma probabilidade, ou peso, a cada caminho
que representa uma transicao entre dois estados. Esta probabilidade é uma descri¢do estatistica
do conjunto de todas as possiveis trajetorias reativas, o Transition Path Ensemble (TPE). O
TPS entdo amostra trajetérias deste ensemble através de um passeio aleatério no espaco dos
caminhos de transi¢cdo. A andlise dos caminhos colhidos fornece informacdo detalhada
referente ao mecanismo de reacdo. Além disso, uma vez que os caminhos sdo verdadeiras
trajetérias dinamicas, geradas usando MD ou MC, o TPS permite a determinacdo das
constantes de reacdo através de um cdlculo da diferenca de “energia livre” entre diferentes
ensembles de trajetorias.

Neste Capitulo daremos uma visdo geral dos conceitos basicos que fundamentam a
metodologia TPS, dos algoritmos computacionais envolvidos na sua implementacdo, e de

alguns outros aspectos que precisam ser considerados na sua aplicacgao.

4.1 O Ensemble de Caminhos de Transi¢ao

A Figura 4.1 demonstra a situacdo de um problema que pode ser abordado através da
metodologia TPS. A paisagem de energia potencial mostrada possui dois estados
(meta)estaveis A e B. Se considerarmos a dindmica do sistema através de uma simulagdo MD
ou MC comum, o sistema passard um tempo muito longo nas regides A ou B antes da
ocorréncia de uma transicao entre eles. A priori, 0 mecanismo de transi¢do, determinado pela

topografia da paisagem de energia potencial, € desconhecido. De fato, é possivel, em principio,
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que mais do que um mecanismo, através
de diferentes barreiras, participe no
processo de transi¢do, como mostra a
Figura 4.1.

O objetivo do método TPS ¢
coletar os provdveis caminhos de
transi¢do. Os caminhos coletados podem
ser analisados para encontrar o(s)
mecanismo(s) de transi¢do e determinar
a taxa de transicdo. No entanto, o
fundamento tedrico da metodologia TPS

consiste numa propria definicdo do

Figura 4.1 Caminhos de transi¢do que conectam os estados
estaveis A e B num desenho esquematico da paisagem de
energia potencial de um sistema complexo. Imagem
adquirida da referéncia [56].

ensemble de caminhos de transic@o, o qual serd discutido em seguida.

4.1.1 Probabilidade Geral de Caminhos

Como é de costume
na simulacdo atomistica, a
evolucdo temporal de um

sistema € representada de

forma discretizada. Desta p(CEO) .

forma, uma trajetéria de
comprimento 7, x(T), ¢é
representada através de um
conjunto de estados

ordenados,

q At

Figura 4.2 Uma trajetdria é discretizada, representanda como

uma seqiiéncia ordenada de configuragdes X,,,. Cada

configuracdo € uma completa descricdo (posi¢cdes e momentos
de todas as particulas) de um sistema. Condig¢des iniciais para
as trajetodrias sdo distribuidas de acordo com a distribuicio de

equilibrio P(x,) . Imagem adquirida da referéncia [57].
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onde configuracdes consecutivas sdo separados por um incremento de tempo Af, conforme

mostra a Figura 4.2. Cada estado x, representa uma configuragdo completa do sistema

(posi¢des de todas as particulas, e, no caso de uma dinamica MD, também inclui os momentos
das particulas). No caso em que a dindmica natural do sistema é descrita através de MD, At
representa o passo de integracao. Na situa¢do onde a propagacao de estados € realizada através
de MC configuracional, At representa um indice na seqiiéncia estocdstica das configuracdes
geradas, geralmente medida em MC sweeps [3,20].

A probabilidade (densidade) de amostrar um dado caminho x(I') depende da
probabilidade de amostrar o seu estado inicial x, e da dindmica natural do sistema. A

probabilidade de amostragem do estado inicial é proporcional a distribuicdo de equilibrio

p(x,), por exemplo, a distribuicio candnica. O papel da dindmica natural envolve
probabilidades de transi¢do da forma p(x,, —> X, ), que representam a probabilidade
condicional de encontrar o sistema na configuragdo x,,,, , sabendo que no instante anterior o

sistema se encontrava na configura¢do x,,. Ao escrever a probabilidade de transi¢do desta

forma, supomos que a dindmica que gera a seqiiéncia de estados seja Markoviana [44] ou

deterministica, tal que a probabilidade de movimento de x,, para x,,,, depende unicamente

de x,, e ndo da histdria anterior.

Nestas condi¢des, a probabilidade P [x(F)] de amostrar o caminho da Eq. (4) pode ser

escrita como um produto das probabilidades de transicao de cada passo temporal,

I/At-1

P[x(r)] = ,O(XO ) H p(xmz > X(ir1)ar ) &)

i=0
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4.1.2 Probabilidade de Caminhos Reativos

No método TPS, estamos interessados apenas naquelas trajetérias que conectam o0s
estados A e B. Desta forma, precisamos restringir o ensemble de fodas as trajetérias de
comprimento I', cuja probabilidade € descrita pela Eq. (5), apenas aquelas que iniciam no
estado A e terminam em B. Esta restricdo tem como resultado o ensemble de trajetérias de
transicdo (também chamadas de trajetérias reativas) de comprimento I', chamado de

Transition Path Ensemble (TPE), cuja probabilidade de amostragem P,, [x(F)] ¢ definida

Pip [x(r)] =h, (Xo )P[x(F)]hB (xr )/ZAB (F) (6)

Nesta expressdo, as fungdes de estado h,(x) e h,(x) sio chamadas as funcdes
caracteristicas que definem as regides A e B da paisagem de energia potencial,
respectivamente. A funcdo £, (x) ¢ igual a 1 se seu argumento, a configuracdo x, pertence a
regido A, e zero para todos os outros estados. A funcdo caracteristica (x) para a regido B é
definida similarmente. A defini¢do das funcdes caracteristicas /1, (x) e hy (x) ¢ um ingrediente

fundamental na aplicagdo do método TPS, e precisa ser feita com cuidado. Retornaremos a este

ponto mais tarde. A fungdo Z,, (F) ¢ a funcao de particao do TPE, dada por
Z ()= IDX(F)hA (XO)P[X(F)]hB (o) (7)

onde a notacao _[ Dx(F), emprestada da teoria de integrais de caminho [45], indica uma soma

sobre todos os possiveis caminhos de comprimento I, x(F). Além de garantir uma propria
normalizacdo da distribuicao da Eq. (6) ela desempenha um papel importante no cédlculo de
constantes de reagdo, como veremos mais adiante.

O funcional de probabilidade da Eq. (6) é uma descri¢do do peso estatistico de todos os

caminhos de comprimento I' que iniciam em A e terminam em B. Pela defini¢do das fun¢des

23



caracteristicas h, (x) e hy (x), os caminhos que ndo representam uma transi¢do A para B tem

peso nulo no TPE. O método TPS consiste de um algoritmo que amostra trajetorias reativas do

TPE através de um passeio aleatdrio no espaco das trajetérias num procedimento MC.

4.1.3 Dinamica Natural do Sistema: MC Metropolis

Configuracional

Antes de discutirmos os algoritmos de amostragem utilizados no TPS, discutiremos
primeiro as propriedades do algoritmo MC Metropolis configuracional [19], que usamos como
dindmica natural em todos os cdlculos realizados nesta dissertacdo. Esta dindmica tem sido
muito usada para a simulagcdo de sistemas complexos, entre eles o modelo de Ising [46], os
gases de rede [47], e certos modelos para proteinas [48].

A dindmica de Metropolis configuracional envolve um passeio aleatério no espago de
configuragdes do sistema em questdo. A partir da configuracao atual, um novo estado tentativa
(trial state) € gerado aleatoriamente e ela € aceita ou rejeitada de acordo com uma
probabilidade de aceitacdo que depende dos pesos relativos das duas configuracdes no
ensemble candnico. Caso o estado tentativo seja rejeitado, a atual configuragdo permanece. A
probabilidade de aceitacio € construida de tal forma que cada estado x seja visitado com uma
freqiiéncia proporcional ao seu peso na distribui¢do candnica, p(x) oc exp(—E(x)/k,T), onde
E(x) € a energia potencial da configuragdo x.

Existem diferentes formas de escolher a probabilidade de transi¢do, mas uma das mais
utilizadas € o algoritmo de Metropolis [19], onde a probabilidade de transi¢do de amostrar uma

configuracdo x,,, a partir de um estado atual x, € escrita como

t+At

p(xt > Xar ) = C()(Xt = Xar )+ 5()6, —Xiar )Q(xr )’ (8)
onde
a)(xr = e ) - 77()6[ = X )min{l,M} )]
plx,)
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¢ a probabilidade de aceitag@o para o movimento tentativa de x, para x,,,, €

t+At

Ox)=1- Idx' a(x — x') (10

€ a probabilidade total de rejeicdo.
As configuracdes tentativas sdo geradas aleatoriamente, selecionando um deslocamento

aleatdrio a partir de uma distribuigdo ’7(3@ - X, Ar), que suponhamos ser simétrica, ou seja,

n(x = x')=n(x'> x). A funcio “min” na Eq. (9) retorna o valor menor dos seus argumentos.
Desta maneira uma configuracao tentativa serd sempre aceita se ela tem um peso maior que o
estado atual. Por outro lado, ela pode ser rejeitada com uma probabilidade finita caso o seu
peso seja menor. A probabilidade de transicdo da equacdo (8) é normalizada e preserva a
distribui¢@o de candnica p(x) oc exp(—E(x)/k,T) .

Utilizando a probabilidade de transicdo da Eq. (8) nas Egs. (5) e (6), obteremos,

respectivamente, a probabilidade de amostragem de uma trajetdria estocdstica x(F) qualquer e

uma trajetoria x,, (F) de transicdo, geradas a partir da dinamica natural MC Metropolis.

4.2 Amostrando o Ensemble de Caminhos de Transi¢ao

Como mencionamos anteriormente, o método TPS envolve a realizacdo de um passeio
aleatdrio no espaco de trajetérias. A dindmica natural das trajetérias pode ser dada por MD
[49], MC Metropolis configuracional [19], ou a dinamica de Langevin [50]. Como
mencionamos anteriormente, nesta dissertacao utilizamos exclusivamente a dindmica natural
MC Metropolis configuracional.

A implementac¢do do TPS envolve um algoritmo semelhante ao do Metropolis, com a
diferenca de estar lidando com trajetdrias, ou seja, seqiiéncias de configuragcdes, no lugar de
configuragdes individuais. Desta forma, a amostragem de caminhos segue de acordo com o

seguinte algoritmo geral, que envolve 3 elementos.
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1) Devemos ter um caminho reativo inicial x(”)(F)(o super-escrito “o” indica “old”) de

comprimento I" que inicia no estado A e termina em B.
i1) A partir deste caminho inicial geramos, de maneira aleatdria, uma nova trajetoria. Este
caminho sera chamado de caminho tentativo.

iii) Aceitamos/rejeitamos a trajetdria tentativa de acordo com certa probabilidade de aceitagao.

O ultimo elemento deste algoritmo precisa ser construido tal que amostre as trajetérias de
acordo com o peso estatistico do TPE, definido pela Eq. (6). Como no caso de uma simulagdo

MC de configuracdes, esta construcdo € baseada no principio do balanco detalhado.
Especificamente, este principio exige que a freqiiéncia com a qual uma transi¢do de x(o)(F )
para x(”)(l") ¢ aceita, € igual a freqiiéncia de aceitacio do movimento inverso.

Matematicamente, podemos expressar esta condicao como
Py (O (1) > x()] = £y [ ()11} (1) — ()} (an

onde TT[x(") — x'(T')] é a probabilidade condicional de realizar um movimento de x(I') para
x'(T), dado um caminho inicial x(I). Em nosso caso, a forma matematica de
M[x(I') > x'(T')]é o produto da probabilidade P, [x(I')—> x'(T')] para gerar um caminho
tentativo x'(I") a partir x(I'), e da probabilidade P, [x(I')— x'(T")] de aceiti-la:

acc

M[x(T) - x'(T)]= P,,,[x(T) » x'(T)]x P, [x(T) > x'(T)] (12)

acc

A partir da condi¢do de balanco detalhado, Eq. (11), encontramos entdo uma relagdo para a

probabilidade de aceitagao:

(13)

P _.[X(")(F)—> x(n)(r)] ~ P, [x(")(r)]Pgen [x(n)(r)_> x(O)(F)]

P ") <) P[NP, (x(0) - £ (D)

acc

Esta condicao pode ser satisfeita usando a regra geral de Metropolis [19]:
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P x" ()P, [x"(0)— x(T))

gen

P X ()P, [x(0) - x" (1))

gen

P, [x(T)— x"(T)] = min] 1, (14)

acc

Utilizando a defini¢do da Eq. (6) para P,, [x(F)] e usando que a trajetdria atual x(”)(l")
necessariamente € reativa, ou seja, h, (x(()")):l e hy (xﬁ”))zl, esta probabilidade de aceitacdo

pode ser escrita como

P lr(0) = (0] = oy () (o)

P (m)p,, [x"(C)— x(T)]

gen

PP, [x(0)— x" (D)

gen

x min| 1,

(15)

onde x(()") e xﬁ") representam o primeiro e dltimo estado da nova trajetdria, respectivamente.

A forma especifica da probabilidade de aceitacdo depende, em principio, do algoritmo
usado para gerar uma nova trajetéria a partir da atual. Certamente, esta tarefa é mais
complicada que no caso do método MC Metropolis configuracional, onde a geracdo de uma
nova configuracdo a partir de uma dada pode ser feita através de um simples deslocamento
aleatério de um dos graus de liberdade do sistema. No caso do TPS precisamos desenvolver
algoritmos onde modificamos uma segiiéncia de estados. Ao mesmo tempo é necessario que
estes algoritmos sejam eficientes o suficiente para garantir uma razodvel taxa de aceitagcdo. Em
seguida discutiremos dois algoritmos, chamados shooting e shifting, respectivamente, que
satisfazem estes requisitos. Além disso, deduzimos também a forma detalhada da probabilidade
de aceitacdo Eq. (15) para estes dois algoritmos para a dinamica natural MC Metropolis

configuracional.
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4.2.1 Shooting

O algoritmo shooting
gera uma nova trajetéria a

partir da atual em duas partes, A B

Figura 4.3 Representacdo esquematica do algoritmo shooting. Imagem
adquirida da referéncia [56]. 27



como mostra a Figura 4.3. Primeiro, selecionamos uma configuracio xf,") num instante

aleatdrio ¢ da trajetéria atual x(”)(F). Em seguida, a partir deste estado aleatério, criamos um
novo caminho, gerando primeiro um segmento para os estados entre os instantes t' e I’
(forward shooting), seguido pela amostragem dos novos estados entre os instantes ¢ e 0
(backward shooting). No caso da dindmica natural MC Metropolis configuracional, podemos
também nos limitar em apenas fazer o shooting para frente ou para trds, mantendo no caminho
novo os segmentos anteriores ou posteriores da trajetoria atual. Como mostraremos no Capitulo
5, este procedimento tem uma taxa de aceitacdo maior que o algoritmo onde o shooting € feito
em ambas as direcdes.

Para a dinamica natural MC Metropolis configuracional, a probabilidade de gerar o
segmento da trajetoria através do forward shooting, comecando no instante ¢' e terminando no

tempo I, € dada por

/A1

Pl lo—n]= []p(% - x) (16)

i=t'/At

onde a probabilidade de transi¢io p(xj, — X}, )¢ dada pela Eq. (8). Similarmente, a

probabilidade para a geracdo de um segmento através do backward shooting, iniciando no

instante ¢' e terminando no tempo zero, é

P’ Jo—n)= Hp( @ x ) (17)
i=1

Combinando estas expressdes com a probabilidade de selecionar randomicamente a

configuracdo x °)da trajetéria atual, obtemos entdo a probabilidade de geracdo da nova
trajetéria x" (T) a partir da atual x'(T). No caso do algoritmo completo, onde a operagio

shooting é realizada em ambas direcOes, ela é dada por

P [0) > O] p [ > <O ety - )

gen
i=t'/At
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/At
x H p (xi(Zt) - x((in—)l)At )’ (18)

i=1

[xt(,o ' xr(," )] denota a probabilidade de selecionar o estado xr(,”) :x,(,”) como o0 ponto

onde p

gen
inicial do shooting.

A probabilidade de geracdo da Eq. (18) pode agora ser utilizada para determinar a
probabilidade de aceitacdo para movimentos do tipo shooting. Substituicao da Eq. (18) na (15)
e utilizando a forma particular da probabilidade de transicdio do MC Metropolis
configuracional, Eq. (8), pode-se mostrar que a probabilidade de aceitacdo se torna muito

simples,
P (0) > )= [ oy ) 19)

Este resultado implica que, para a dindmica MC Metropolis configuracional, uma nova
trajetdria somente serd aceita se ela inicia na regido A e termine na regido B. Caso contrario, ela
serd rejeitada. O critério de aceitacdo € o mesmo para o algoritmo de shooting parcial, onde a

geracdo de um novo segmento ocorre apenas em uma das direcdes (para frente ou para tras).

4.2.2 Shifting

(a)
O outro algoritmo que
utilizamos para gerar novas
trajetérias a partir da atual €
conhecido como shifting. Este A i
algoritmo  consiste de um ®)
movimento “translacional” da
trajetéria como um todo no
espaco de fase, e é similar ao
movimento de ‘“reptacdo” de A B

polimeros confinados num tubo

[51]. No processo de shifting, uma
Figura 4.4 Representacdo esquematica do algoritmo de shifting (a)

Forward shifting. (b) Backward shifting. Imagem adquirida da
referéncia [56].
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nova trajetdria é construida a partir da atual, apagando um segmento de comprimento o de um
lado da trajetéria atual, seguido pelo crescimento de um novo segmento do mesmo
comprimento do outro lado, conforme mostra a Figura 4.4. Desta forma podemos transladar a
trajetoria para frente (forward shifting) e para trds (backward shifting), como demonstram as
partes a) e b) da Figura 4.4, respectivamente. O tamanho da translacdo, o, € selecionado de

maneira aleatdria de uma distribuiciio uniforme entre valores ot € o, .

A probabilidade de geracdo de uma nova trajetoria a partir de um forward shift de tamanho o,

€ igual ao peso estatistico do novo segmento que serd adicionado ao final do caminho atual.

I'/Ar-1
H p(xi(Zt) - x((ﬁ)l)At) (20)

i=(0—ot )/ At

P! [d(r) - (D))=

gen

Aqui, € entendido que para o tempo #'=0 com t'=7—¢ ¢, 0 novo caminho € idéntico a uma

porcdo do antigo caminho:

x"=x") " para i=0,...,(T=&)/Ar 1)

iAt iAt+Ot

Similarmente, para um backward shifting de tamanho Ot a probabilidade de gerag¢do de

uma nova trajetéria € dada por

St/ At
P () > 5= [T el - x).) (22)
i=1
onde € entendido que
X o=xl) para i=0,...,(0-d)/Ar (23)

Utilizando as probabilidades de geracdo das Egs. (20) e (22), e a forma especifica das
probabilidades de transicdo do MC Metropolis configuracional, Eq. (8), na expressdo geral
para o critério de aceita¢do, Eq. (15), podemos encontrar a forma detalhada para o critério de

aceitacdo do forward e backward shifting. O resultado € o mesmo para o algoritmo shooting:
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Pl [x(o)(r) - x(n)(r)] =h, [x(()n)y'B [xﬁn)] 24)
PL () = A= e by [, (25)

que implica que uma nova trajetéria gerada através do algoritmo shifting serd aceita apenas

quando os estados inicial e final pertencem aos estados A e B, respectivamente.

4.3 Calculo das Taxas de Transicao

Uma vez que os caminhos coletados com TPS sdo verdadeiras trajetérias dinamicas,
geradas baseadas na dinamica natural do sistema, eles contém informacgao em relagdo a cinética
da transicio em questdo. Em primeiro lugar, o ensemble das trajetdrias reativas fornece
informagdo em relagdo ao mecanismo da transi¢do. Este mecanismo pode ser caracterizado
analisando as configuracdes com a mais alta energia potencial das trajetérias geradas. Este
conjunto de configura¢des conhecido como o Transition State Ensemble (TSE), revela os
detalhes dos movimentos cooperativos atdmicos necessdrios para realizar a transi¢cao. No caso
de uma transic@o de fase de primeira ordem, por exemplo, uma andlise do TSE pode revelar o
tamanho e o formato do ntcleo critico no processo de nucleacio [27].

Além deste aspecto qualitativo, a metodologia TPS permite quantificar a cinética da
transicdo mediante o cédlculo da constante de reacdo. Nas secOes seguintes explicaremos o0s
fundamentos deste cdlculo, que € baseada na conexdo entre a dindmica microscépica do
sistema, descrita por uma fun¢do de correlagdo temporal, e uma descri¢cdo fenomenoldgica que
define a constante de reac@o. Primeiro discutiremos a conexdo entre estes dois tipos de
descricdo, seguido dos detalhes da implementacdo do célculo das constantes de transi¢ao

utilizando TPS.
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4.3.1 Relacao entre Taxa de Transicao e Dinamica Microscopica
Considere uma reacdo quimica unimolecular
A< B, (26)

que envolve a transformacdo de moléculas do tipo A em moléculas do tipo B. Para um dado

instante , definimos N () como o nimero de moléculas do tipo A e N, (t) como 0 numero

de moléculas do tipo B presentes num volume V. As correspondentes concentracdes

c,(H)=N A(t)/V e cy(t)=Ny, (t)/V podem variar no tempo devido a reacdo quimica. No
entanto, o ndmero total de moléculas presentes no volume V permanece conservado,
N,(t)+ Ny(t)= N =cst.

A evolucdo temporal das concentragdes pode ser descrita através de um conjunto de

equagdes de taxa

dc

th =—k,pCs + kBACB,

dc

dtB =k,5Cy —kpiCps (27)

onde k,, e k,, sdo as constantes de reagdo para as reagdes para frente e para trds,

respectivamente.
O estado estaciondrio do sistema corresponde a solucdo deste sistema de equacdes de

taxa, igualando as duas derivadas temporais a zero. A condi¢do de equilibrio correspondente

determina as concentracdes de equilibrio das espécies A e B, <c A>e <cB>, que tem como

resultado

kap(c,) =kglcy), (28)

que representa uma condi¢do do tipo balango detalhado. A importancia das constantes de

reacdo aparece na situacdo na qual as concentracdes das espécies A e B sdo perturbadas dos
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seus respectivos valores de equilibrio. Neste caso, as constantes de reacdo determinam a escala
temporal na qual o sistema se reaproxima do equilibrio. Para determinar o cardter deste
decaimento ao equilibrio, consideraremos a evolucdo temporal dos respectivos desvios do

equilibrio, definidos como

ACA(I)= CA(I)_<CA>
Acy(t)=c,(t)—(cy) (29)

em funcdo do tempo ¢t. Como Ac A(t)z—AcB (t) precisamos considerar apenas um deles. De
acordo com a solucdo analitica das equagdes (27), o desvioAc, (t) decai exponencialmente a

partir do desvio inicial Ac, (O),

ACA (t) = ACA (O)GXP(_ t/rrxn ) (30)
onde 7, € o tempo de rea¢do definido como

r) =k, vk, 31)

ran — "VAB

2

A solugdo (30) descreve como o sistema fora do equilibrio se reaproxima dele. E

importante ressaltar que a descricdo da reacdo em termos destas equagdes cinéticas €

N

puramente fenomenoldgica, por ndo fazer nenhuma referéncia a natureza microscopica do

sistema.
Para calcular os coeficientes cinéticos fenomenolégicos k,, e k,, a partir de uma
descri¢do atomistica, precisamos expressar a evolugdo temporal da concentracdo Ac, (t) da Eq.

(30) em termos de uma descricdo microscépica. Para este fim, consideramos primeiro a
solucdo das equagdes de reagcdo para determinar a fracdo de moléculas do tipo B em fun¢do do

tempo ¢ para as condigdes iniciais onde todas as N moléculas sejam do tipo A: N,(0)=N e

N;(0)=0. A evolugdo temporal da fracdo das moléculas do tipo B neste caso é
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Nolt) Vo) (s (32)

onde <N B> =N <c B> € o numero de moléculas do tipo B no equilibrio. Podemos interpretar a

fracdo N,(t)/ N como a probabilidade condicional de que uma dada molécula seja do tipo B

ap6s um intervalo de tempo #, sabendo que ela era do tipoAem ¢ =0:

P(B.t| A0)= <]Xf> (1—e™) . (33)

Através desta interpretacio podemos realizar o contato entre a descricdo
fenomenoldgica e a microscopica, determinando a probabilidade condicional para a dinamica
microscOpica do sistema. Para este propdsito, serd necessdria a introducdo de fungdes
caracteristicas hA(x) e hy (x) que determinem o cardter de uma dada molécula, A ou B,
baseada na descricdo microscopica em termos de uma configuragao x.

Para calcular a probabilidade condicional P(B,Z|A,0) a partir da dinamica

microscOpica do sistema, preparamos uma distribuicdo de configuracdes iniciais xp tal que
apenas estados representando a molécula do tipo A sejam permitidos. A fun¢do de distribuicao

correspondente, p,(x,), que descreve esta situacio fora do equilibrio, pode ser escrita como
Pa (xo ) = p(xo )hA (xo )/ZA , (34)
onde p(x,)¢é a distribui¢do de equilibrio (por exemplo, o ensemble candnico) e onde
Z, = Idxop(xo ), (x,) (35)

¢ a fungdo de particdo que normaliza a distribuicdo restrita. A integracdo da Eq. (32) procede

sobre todos os possiveis estados, inclusive aqueles que sao caracterizados como uma molécula
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do tipo B
Agora consideramos a evolugdo temporal, ditada pela sua dindmica natural, observando a
fracdo dos estados que podem ser caracterizados como uma molécula do tipo B em fun¢do do

tempo ¢, através do calculo da fungio caracteristica /,(x,). Determinando uma média sobre

todas as condi¢des X, iniciais de acordo com a distribui¢do inicial p,(x,), a probabilidade

0
condicional de encontrar o sistema no estado B no instante ¢, sabendo que estava no estado A

no tempo 0, é

_ J‘dxop(xo )hA (xo )hB (xt )
jdxop(xo I (x,)

Reescrevendo a Eq. (36) na forma de uma média sobre a distribuicdo de equilibrio,

P(B.A1 A0)= [ds,p, (5, () 36

p(x,) , temos

P(B,t| A0)= < 37)

h, (5 )y (x,))
h,)

Este resultado representa uma funcdo de correlagido temporal, <h A> € o valor médio da fungao

caracteristica h, (x) na situagdo de equilibrio.
A equacdo (37) permite agora fazermos uma conexdo entre a descricdo

fenomenoldgica, controlada pelas constantes de reacdo fenomenolégicas k,, e kj, , com a

microscOpica. Comparando as Egs. (33) com a (37) e observando que <N B > / N = <hB> , temos

() i pom)

38
" (38)

O lado esquerdo é um resultado puramente microscépico, enquanto que o lado direito tem
uma origem fenomenoldgica. A Eq. (38) é a relagdo que estdvamos procurando. No entanto,

como as Egs. (27) abordam as transicdes num nivel “coarse grained”, desprezando todos os
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detalhes microscépicos da transi¢ao, esperamos que a igualdade da Eq. (33) ndo deve valer
para todos os tempos. Especialmente para tempos muito curtos, tipicos dos movimentos
moleculares, desvios sao esperados. Este ultimo ponto ndo significa que a descri¢dao

fenomenoldgica seja invalida, mas apenas que o regime de validade dela ndo se estende ao

regime temporal tipico das flutuagdes moleculares no nivel microscopico, 7, ,. No entanto,
para tempos 7 longos comparados a esta escala 7, ,, a igualdade devera valer.
Para analisar a Eq. (38), supomos que o tempo de reag¢do fenomenoldgico, 7 € muito

maior que o tempo da escala temporal molecular 7, . Para tempos ¢ intermedidrios

.-

o lado direito da Eq. (38) pode ser aproximada

rxn

satisfazendo a condicdo 7, 6 <I<<T

através de uma expansdo até primeira ordem em termos de ¢/7,  , tendo como resultado

rxn

— (39)

Utilizando a condicio de equilibrio, dado pela condicio de balango detalhado,

<hA>kAB :<h3>kBA e a definicdo da Eq. (31) para o tempo de reacdo 7, , chegamos ao

rxn

resultado

~k . (40)

Este resultado implica que, para tempos 7 <t <<7 _, a funcdo de correlacio C(t) possui

mol rxn ?

N

um regime linear cuja constante de proporcionalidade € igual a constante da reagdo
fenomenolégica k,,. Desta maneira, a Eq. (40) providencia uma maneira de computar
constantes de reacdo (ou taxas de transi¢cdo) fenomenoldgicas a partir de uma funcdo de
correlacdo baseada inteiramente na dinamica natural microscopica do sistema.

Embora a Eq. (40) estabeleca a conex@o necessdria entre a taxa de transi¢do
fenomenoldgica e a fun¢do de correlacdo microscépica, precisamos ainda especificar a melhor

forma de calcular a func¢do de correlagdo C(¢)usando a metodologia TPS.
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4.3.2 Funcao de Correlacio e Trabalho Reversivel

No formalismo TPS, a funcdo de correlagdo definida na Eq. (40) pode ser escrita em

termos de médias sobre trajetdrias. Especificamente, o valor de C(¢#) para um dado instante ¢

pode ser expresso como

) [ Dx(), Gy ) PLX() Ty () Z, @
I Dx(t)h, (x,)P[x(1)] Z,

C) (41)

onde a segunda igualdade representa uma razdo entre funcdes de particdo definidas para
ensembles de trajetérias, como a Eq. (7). Especificamente, Z,,(t) representa a funcdo de
particdo do ensemble de caminhos de comprimento ¢ que conectam os estados A e B, enquanto
Z , ¢ a funcgdo de particdo do ensemble de trajetérias de comprimento ¢ que iniciam no estado
A, mas sem restricao quanto as suas configuracoes finais.

Esta interpretacdo de C(¢) em termos de uma razdo de fungdes de particdo, leva a nogdo
de que a funcdo de correlacdo pode ser considerada como a exponencial da diferenca de
“energia livre” entre os dois ensembles de trajetdrias envolvidas na Eq. (41). Lembrando da
defini¢do da energia livre F em termos da funcdo de particdo Z, F =—k,TInZ, temos,

portanto,

C@) = exp(— AkF;f)j , (42)

onde a diferenca de “energia livre” AF(f) representa o trabalho reversivel necessario para
confinar os estados finais de todas as trajetérias de comprimento ¢ que iniciam no estado A, ao
estado B. A interpretagdo do valor da fun¢do de correlacdio no tempo ¢ em termos de uma
diferenca de energia livre entre diferentes ensembles de trajetérias de comprimento ¢ fornece o

fundamento do seu cdlculo através do método Umbrella Sampling [52], o qual serd o assunto
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da préxima sec¢ao.

4.3.3 Umbrella Sampling

Suponhamos que o estado B estd definido pelo valor de um parametro de ordem /l(x), tal

que

xeBcasod , <x<A_. . (43)

Assim, podemos definir a fun¢io de distribuicdo P(A,t) que descreve a distribui¢cao do valor

do parametro de ordem A no instante ¢ para trajetérias que iniciam no estado Aem t =0:

P~ J D), (x, )Pz[x(t)b[l — A )] (6la-a(x,), . “4)

onde o simbolo & indica a funcdo delta de Dirac e as chaves depois da segunda igualdade
indicam uma média sobre o ensemble de todos as trajetérias de comprimento ¢ que iniciam no

estado A. Desta forma, o valor da funcao de correlagao no instante ¢ pode ser escrita como

)Lmax

C(t) = J' P(A,t)dA . (45)
}'min

Em principio, a distribuicdo (44) pode ser calculada criando um ensemble de

configuragOes iniciais x, no estado A, gerando trajetérias de comprimento ¢ a partir delas e

construindo um histograma dos valores do parametro de ordem nas configuracdes finais,

A(x,). No entanto, uma vez que as transicdes entre os estados A e B sdo raras, tal
procedimento ndo funciona devido a total falta de coleta de dados no intervalo 4, <A< A4 .
Para resolver este problema, a fun¢ao de distribuicao P(A,r) serd construida em vdrias etapas,

determinando numa seqii€éncia de janelas sobrepostas. Este método é conhecido como umbrella
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sampling. Para aplica-lo, definimos primeiro o conjunto de janelas sobrepostas dos valores do

parametro de ordem A

tal que cada janela

corresponde a
regido W[l] do
espago
configuracional
dos pontos finais
x; cujo valor do
parametro de
ordem  pertence
ao intervalo
A0 < 2(x)< AY
conforma mostra

a Figura 45. A

wli]=1{x, : AV < a(x,) < 29}, (46)

Wil

Figura 4.5 No método umbrella sampling um conjunto de janelas no espago de
configuracdo as quais t€ém um overlap € construido. Para cada janela uma
simulacdo com o transition path sampling é realizada, e as trajetérias geradas

serviram para a construcdo da funcdo de distribui¢do P(l,t). Imagem
adquirida da referéncia [57].

unido de todas as janelas W[i] compde o espaco configuracional total acessivel aos pontos

finais x; das trajetorias.

Além disso, as janelas sdo organizadas de tal maneira que existe sobreposi¢ao entre janelas

seguintes, tal que ;&“) </15§). O objetivo desta sobreposicdo € permitir o alinhamento da

seqiiéncia de janelas para formar a funcio de distribuicdo P(A,r) completa, que é realizada da

seguinte forma.

Para cada janela W[i] realizamos uma simulacdo TPS independente de trajetdrias de

comprimento ¢, onde o parimetro de ordem A das configuragdes finais € restringido ao

intervalo que define a janela, de acordo com a Eq. (46). O ensemble dos caminhos de

comprimento ¢ que satisfazem esta condi¢do € descrita pelo funcional de distribui¢dao

By [x(t)] = ,O(XO )P[x(t)]hA (xo )hW[i] ('xt ) ’ 47)
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onde a fungdo caracteristica hW[[](x) ¢ definida como

1se A1 < A(x) < Al
hw[i](x :{ seA; < (X)< R (48)

0, caso contrario.

Amostrando o ensemble definido pela Eq. (41) através das técnicas de amostragem TPS,

podemos estimar a distribui¢des parciais Pw[i][/I, t] para cada janela W[i ] através da médias

- J D), (e JPLx(o )y ()02 = A0, )]
IDx(thA() 1)

= (6[2-2(x )y (49)

W[l [

que sdo discretizadas em termos de um histograma onde o intervalo de valores de A é divido
em bins. Baseado nas distribui¢des parciais normalizadas para todas as janelas podemos entao

construir a distribuic¢do fotal P(ﬂ,t), alinhando as probabilidades das janelas vizinhas através

dos bins sobrepostas, conforme mostra a Figura 4.6 ¢ 4.7.

-2 T T
4 |- 4
6| 4
2 sl " i
o
=
10 4
42 b 4
14 L 4
1 i 1 ) 1 i 1 "
1.0 1.2 1.4 1.6 1.8

A
Figura 4.6 Distribuicdo de P, (/1, t ') em cada regido W
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In(P(\,t))

Figura 4.7 Distribui¢do de P(/Ll") mostrada numa escala logaritmica obtida

através da continuidade dos Pw. (ﬁ,, t ') em cada W,

i

4.3.4 Calculo pratico de C(1)

Em principio, o0 método Umbrella Sampling que discutimos na secdo anterior precisaria
ser realizado para diferentes valores de ¢ para obter a funcdo de correlagdo temporal C (t) Na
pratica, este procedimento seria muito caro do ponto de vista computacional, pois exigiria a
realizacdo de uma seqiiéncia de vdérias simulacdes independentes para cada instante t.
Felizmente, é possivel reescrever a fungdo de correlacdo C(r)de uma maneira que o cdlculo
Umbrella Sampling precisa ser realizado apenas uma vez, para um determinado instante ¢ =¢',
como mostraremos em seguida.

Relembrando a defini¢do da funcdo de correlacdo C(¢) da Eq. (40) e considerando um

instante #'<t, podemos escrever C(t) como
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C(t)= hj
_ <hA (xo )hB (xz )> <hA (xo )hB (xz )>
(oo s () (ha)
<hA (xo )hB ('xt )> N ) )
- TR Cc(t)=R(t.t')xC(r') . (50)

A Eq. (50) determina que caso se conheca o valor da funcio de correlacdo num dado instante
t=t', C (t'), a dependéncia geral temporal da funcdo de correlacio C (t) ¢ dada pelo produto
de C(r') com o fator R(z,t'). Este dltimo pode ser obtido através de uma simples média sobre
um ensemble especifico de trajetdrias reativas, sem a necessidade de Umbrella Sampling. Este
ensemble especifico é definido da seguinte forma.

Introduzimos um novo funcional caracteristico H [x(F)] , que € definido como

H ,[x(T)]=max i, (x,). (51)

0<t<I

Esta definicdo implica que o funcional retorna o valor 1 para todos os caminhos de
comprimento I' que, em qualquer instante, tenham visitado o estado B, e zero para todos os
outros. Este funcional ndo exige que a dltima configuracdo do caminho pertenca ao estado B.

Basta que a trajetéria, em algum instante, tenha visitado o estado B.

Agora, como H [x(F)] é igual a zero apenas quando h,(x,)=0 para todos os instantes

t <T", podemos reescrever o fator R(t,t’) como

(3 )H , [x(T))

. :<hA(x0)hB(xt)HB[x(r)]>x <h oJp
Re) EATRE))

G, ) T,

(52)

Cada um dos dois fatores que aparecem nesta equacdo pode ser escrito como média sobre o
ensemble de caminhos que iniciam na regido A em ¢ = (e visitam a regido B pelo menos uma

vez durante o intervalo de tempo 0 <t <T', sem a necessidade de terminar em B. O ensemble
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destes caminhos € definido pela probabilidade de amostragem
Py [x(T)] = 1, (3 )P} [6(D))/ 23, (T) (53)

com a fung¢ao de particao
Z,s(T)= [ (T, (e, JPL(T)J 5 [X(T)]. (54)

O asterisco na nota¢do indica que as expressdes dizem respeito ao ensemble de trajetdrias que
visitem o estado B durante o intervalo 0<7<I. A amostragem deste ensemble segue
exatamente os mesmos algoritmos descritos anteriormente, com a diferenca que, nos critérios

de aceitacdo das Egs. (19), (24), e (25) para os algoritmos shooting e shifting, os fatores
hy(x) e hy(x”), precisam ser substituidos por H [x(") (r )] e H, [x(o) (F)], respectivamente.
Utilizando as expressdes acima, o fator R(t,t’) pode ser expresso em termos de médias

sobre este ensemble. Empregando a notacdo

o IDX(F)hA (xo )P[x(r)]hzs ('xt )HB [x(r)]

) =y o P, ) 59
temos
N _ <hB (xf )>:B
R(t,t)——hB(xf) - (56)

Com este resultado, a determinagao prética da fungdo de correlagdo C (t) segue em dois

*Bno intervalo [O,F] a partir de uma

passos. Primeiro, determinamos a média de <hB (x, )> B

simulagdo TPS simples, amostrando caminhos do ensemble definido pelas Egs. (53) e (54). Em
seguida, determinamos a fungio de correlagio C(f') para um determinado instante =17

através do método Umbrella Sampling descrito na Se¢do 4.3.3. Combinando os dois resultados,
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obteremos a fungdo de correlacio C(r)

C(t)= 2048 5 (1) (57)

k(t)= = 15 C(r'), (58)

em que o ponto indica uma derivada temporal.

4.4 Aspectos Praticos da Aplicacao de TPS

Apbs a exposicdo do fundamento tedrico do método TPS, precisamos ainda discutir
alguns aspectos praticos que precisam ser abordados na aplicacdo da técnica em problemas
envolvendo eventos raros. Estes aspectos envolvem a escolha do comprimento 7 do ensemble
de trajetdrias reativas, o valor do instante ¢’ utilizado para executar o método do Umbrella
Sampling, a geragdo de uma trajetdria reativa inicial e a defini¢do das fungdes caracteristicas

h,(x) e h;(x). Discutimos estas questdes a seguir.

4.4.1 Escolha dos Parametros I e ¢

Um critério importante na geracdo de caminhos e no cdlculo de médias através de TPS &
a escolha de um comprimento I apropriado para as trajetérias reativas que conectam os
estados A e B. O valor selecionado deve ser longo o suficiente para que o ensemble de

trajetdrias exiba o comportamento tipico de cruzamento da barreira, mas curto o suficiente para
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economizar no custo computacional. Cada realizacdo de um evento raro envolve um tempo de
transicdo 7, que € definido como o intervalo de tempo que passa entre 0S momentos em que o
sistema sai do estado A e chega na regido B. Para que as trajetérias do TPE sejam
representativas e amostrem cruzamentos tipicos, o comprimento I' nio deve ser menor que os
valores tipicos de 7 do evento raro em questdo. Por outro lado, também nao hé a necessidade
de utilizar valores de T que sejam muito maiores. Na pratica, um valor apropriado para I" pode
ser determinado estudando o comportamento da funcdo de correlagdo da Eq. (68) em funcdo do
tempo. Caso esta fun¢do revelar um regime linear, o valor de I" € suficientemente grande para
que os cruzamentos de barreira tipicos estejam sendo amostrados adequadamente. Desta forma,
I’ deve ser escolhido tal que a fun¢do de correlacdao atinja um regime linear para instantes
t<T.

Para o célculo de C(t') através do Umbrella Sampling € necessario escolher um valor

para o instante ¢ =¢'. Em principio, ndo ha restri¢des nesta escolha. No entanto, uma vez que as
médias da fung¢do de correlacio da Eq. (68) sdo calculadas a partir de um ensemble de
trajetdrias reativas de comprimento I', o mais conveniente € que seja escolhido de acordo com
a condicdo 0<¢'<I'. Dentro deste intervalo, embora nido seja necessario, € conveniente
escolher o instante ¢' a partir do momento no qual a func¢do de correlagdo atinge o regime

linear [33,44].

4.4.2 Gerando uma trajetoria inicial

Os algoritmos para a geracdo de trajetérias do TPE, como o shooting e o shifting, exigem
a existéncia de um caminho reativo atual. Ou seja, para iniciar a amostragem de trajetdrias
reativas, € necessario ja dispor de um. Esta exigéncia é semelhante ao do algoritmo MC
Metropolis configuracional, onde o algoritmo de amostragem de configuragdes parte de uma
configuragdo inicial.

Desta forma, antes de iniciar a amostragem TPS, precisamos construir um caminho
reativo inicial que conecta as regides A e B num intervalo de tempo I'. Uma condi¢do
necessdria € que este caminho seja gerado de acordo com a dindmica natural do sistema. A
forma mais direta de obter uma trajetdria inicial seria conduzir uma longa simulac¢ao de acordo

com a dindmica natural do sistema, por exemplo, MD ou MC Metropolis configuracional, e
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aguardar a ocorréncia de um evento. Na maioria dos casos de interesse, no entanto, este
método € muito ineficiente devido ao fato do evento ser raro para comecar.

Neste contexto, a geracdo do primeiro caminho reativo parte do principio de que qualquer
trajetdria reativa compativel com a dindmica natural do sistema, mesmo que o peso estatistico
dela no TPE seja muito baixo, € suficiente para iniciar o método TPS. Baseado neste fato, uma
maneira de obter uma trajetdria inicial, € executar uma simulacdo comum de MD ou de MC
Metropolis configuracional numa temperatura superior a da temperatura de interesse. Na
temperatura mais alta, o evento € observado mais frequentemente, facilitando a identificacdo
de um caminho reativo inicial. O fato de que este caminho talvez ndo tenha um peso estatistico
muito grande no ensemble de trajetdrias para a temperatura de interesse, o proprio algoritmo
TPS providencia a “equilibracdo”, gradualmente modificando o caminho inicial para trajetorias
reativas mais representativas do TPE de interesse. Este aspecto também € semelhante as
simulacdes de MD ou de MC Metropolis configuracional [3,20], onde uma configuracao inicial
gradualmente se aproxima daquelas tipicas para as condi¢des da simulacdo durante o processo
de equilibragao.

No caso em que a dindmica natural seja MC Metropolis configuracional, existe uma
maneira até mais simples de gerar um caminho reativo inicial. Como esta dindmica envolve
apenas o espago das configuracdes e ndo de momento, podemos gerar uma seqiiéncia inicial de

estados de comprimento I, realizando uma interpolacdo linear entre uma configuracdo x, que
pertence ao estado A e outra x,que estd na regido B. Desta forma, podemos construir um

caminho inicial de acordo com
X (D)= (s Xy Koo X (59)

onde

(i—-DAt . I
o=x, +——(x, —x,), i=01,...,—+1 60
=Xt (5 = %) " (60)

<

define os estados na seqiiéncia. Como na geragdo através de uma temperatura mais alta, esta

trajetdria inicial também nao deve ter um peso aprecidvel no TPE de interesse. No entanto, o
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proprio algoritmo TPS fornece a equilibracdo em direcdo aos caminhos reativos relevantes.

4.4.3 Escolhade &, e &,

Finalmente, precisamos ainda discutir a questdo da escolha dos parametros de ordem
definidos através das fungdes caracteristicas 5, (x) e hy (x) A selecdo destes pardmetros deve
satisfazer dois critérios. O primeiro, é que estas fungdes devem distinguir entre os estados A e
B, delimitando as bacias de atracdo correspondentes na paisagem de energia potencial do
sistema. O segundo € que nao haja sobreposi¢do entre as regides. Por exemplo, ¢ muito
importante que o parametro de ordem #h, (x) ndo identifique configuragdes que pertencem a
bacia de atragdo do estado A como sendo estados da regido B, pois abriria a possibilidade de

amostrar caminhos “reativos” que de fato ndo o sdo.
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Capitulo 5

Aplicacao de TPS: Calculo da constante de
isomerizacao de um modelo molecular de dois
estados num fluido repulsivo.

Depois da descrigdo detalhada do método Transition Path Sampling na Se¢do anterior,
passamos nesta parte a utilizar o TPS em um problema modelo que envolve uma paisagem de
energia potencial multidimensional, onde as transi¢des a baixas temperaturas sao mediadas por
eventos raros. O sistema fisico ¢ constituido de uma molécula modelo com dois estados
internos, imersa num fluido repulsivo tipo WCA (Weeks-Chandler-Andersen) [53]. As
transicdes entre os dois estados desta molécula acontecem frequentemente para temperaturas
altas. Para temperaturas mais baixas, no entanto, as transformagdes se tornam cada vez mais
raras, necessitando a utilizagdo de técnicas especiais como o TPS.

Como a dindmica natural do sistema, utilizamos o algoritmo MC Metropolis
configuracional. Na aplica¢do da técnica TPS, aplicamos os algoritmos shooting Eq. (19) e
shifting Eqs. (24,25) para gerar novos caminhos reativos a partir da atual. A seguir

descreveremos os detalhes numéricos dos calculos da constante de reagdo k ,, das transi¢des de

A — B e vice-versa, onde. 4 ¢ B representam, respectivamente, os dois estados internos da
molécula.

O estudo deste problema tem dois objetivos. O primeiro diz respeito a um aspecto

48



metodologico, onde queremos quantificar a diferenga de eficiéncia entre o método MC
configuracional comum e a técnica de TPS. O segundo objetivo visa estudar a influéncia do
solvente na cinética das transi¢des entre os dois estados internos da molécula. Neste ponto,
investigaremos os efeitos da temperatura e da densidade do solvente. Uma compreensdo
detalhada dos efeitos de solvente em geral ¢ muito importante. No problema de enovelamento
de proteinas, por exemplo, sabe se que a cinética depende criticamente da presenca do meio

aquoso no qual elas se encontram [54].

5.1 O modelo

O sistema consiste de N particulas em 2 dimensdes que interagem entre si através do
potencial de pares Lennard-Jones (LJ) truncado e deslocado no seu minimo, frequentemente

referido como o potencial de Weeks-Chandler-Andersen (WCA), descrito por

o

12 6
Viear)=|4e (%j —(7j +e  casor<rn,.,=2"% (61)

0 caso > 1y,
onde r ¢ a distancia interparticula e 7,,., € o raio de corte. Usamos sempre unidades reduzidas,
portanto & e o correspondem as unidades de energia e de comprimento, respectivamente. Duas

das N particulas compde a molécula diatdmica (ou dimero), cuja energia potencial interna é

descrita pela func¢ao.

v, (r)= 1{1 —w} . (62)
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Figura 5.1 Potencial enxergado pelas particulas do solvente (linha azul tracejada) e entre as
particulas que conformam a molécula diatémica (linha vermelha).

A fungdo V,, (r) possui dois minimos separados por uma barreira de altura %, a qual
separa os dois estados estaveis da molécula: o estado compactado, caracterizado por r =r,,., €
o estendido dado por r =r,,., + 2w, conforme mostra a Figura 5.1. Desta forma, a paisagem de
energia potencial do problema ¢ descrita pela funcao.

N-2 N

Vit = Z z Vivea (Vij) + Va4 (rN—l,N) 5 (63)

i=l j>i

onde o primeiro termo representa as interagdes solvente-solvente e solvente-molécula, e o
segundo descreve a interagdo interna do dimero, respectivamente.

O sistema de particulas ¢ mantido numa caixa quadrada sujeita a condi¢des periodicas de
contorno [20]. Para os estudos apresentados a seguir, utilizamos os seguintes parametros.
Consideramos um sistema com 9 particulas no total, sendo 7 particulas de solvente e duas do

dimero. A densidade total de particulas foi escolhida em p=0,60", o que representa uma

caixa de lado L =3,873c . Os parametros da paisagem de energia potencial foram escolhidos
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como h=6¢ e w=0,25¢. Desta forma, os dois minimos do potencial ¥, se encontram nas
distancias r ~ 1,120 e r =~1,620, respectivamente, com o topo da barreira localizada em

r=~1370.
5.2 Detalhes Computacionais

5.2.1 Escolha das funcoes caracteristicas

Em primeiro lugar precisamos definir as fungdes caracteristicas para distinguir entre os

estados 4 e B. Baseados nos critérios da se¢do anterior 4.4.3, a escolha de 4, e h,¢é simples
para este problema. O parametro de ordem ¢ a distancia interatomica r =|FB —FA| entre as

particulas que formam o dimero. Desta maneira, definimos as fungdes caracteristicas como

1 se r<r 0 se r<r
h, (r):{ e hylr)= {1 s rB , (64)
=—'B

onder, =1300 e r, =1,450 . Esta escolha garante que as fungdes caracteristicas incluem as

flutuagdes térmicas tipicas do sistema nas bacias de atragao dos estados 4 € B.
5.2.2 MC Metropolis Configuracional

Como dindmica natural do sistema, utilizamos o algoritmo MC Metropolis
Configuracional, como descrito no Capitulo 2, que gera configuragdes de acordo com o

ensemble canoénico (N,V,T). A implementacdo do algoritmo ¢ tal que, primeiro, escolhemos

de maneira aleatoria uma das 9 particulas. Em seguida, efetuamos um deslocamento aleatério

desta particula no interior de um quadrado de lado 2A _, centralizado na posi¢do atual da

X

particula, onde A ___ ¢ o comprimento de deslocamento maximo em cada diregdo (x e ),

X
conforme descrito no Capitulo 2. Finalmente, a configuracdo tentativa serd aceita de acordo

com a probabilidade de aceitagdo Metropolis, Eq. (3).
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O parametro que precisa ser otimizado ¢ o deslocamento maximo A _, dos movimentos

tentativos das particulas. Para

otimizar o desempenho do k BT(g) A™ (o) A (o)
algoritmo, ¢ de costume seleciona- 1 0.099 0.303
lo o de que a taxa de aceitacdo ¢ de 0.75 0.086 0.293
aproximadamente 50 % [3]. Neste

0,5 0,071 0,280
caso, onde temos dois tipos

0,33 0,058 0,267
diferentes de movimentos

0,25 0,051 0,253
tentativos, ou seja, 0 movimento

A sol mol . .
Tabela 5.1 Parametros A°) € A'” otimizados para

de uma particula do tipo solvente e
diversas temperaturas.

o de uma particula do tipo dimero,

respectivamente, usamos  dois

arametros diferentes, A e A" . A Tabela 5.1 demonstra os valores otimizados em funcio
max max

sol ~ : mol
da temperatura. Observam()s que 0S Valores de Ama sao Sempre maiores que Amax para a

X

mesma temperatura. Isto ocorre pelo fato do potencial interno ¥V, ser mais rigido que V,,.

Notamos também que os valores dos dois pardmetros aumentam com a temperatura, o que era

esperado pelo aumento da probabilidade de aceitacdo para uma dada configuragdo tentativa com

a temperatura. -

Além do caso da molécula solvatada, kBT(S) Ao (O-)
mais tarde consideramos também a situacao da 1 177
molécula na fase gasosa, sem nenhuma particula 0,75 0,93
de solvente ao redor, como sistema de 0,5 0,79
referéncia. Os valores otimizados do pardmetro 0,33 0,065
A" para este caso estdo registrados na Tabela 0,25 0,055
59 Tabela 5.2 Pardmetro A'ﬁf;x da

. L molécula isolada para diferentes
Antes de determinar médias numa temperaturas.

simulacio MC Metropolis configuracional, ¢

preciso primeiro equilibrar o sistema. Em todas as simulagdes utilizamos 5x10° MC sweeps
(MCS) para este fim, onde um sweep ¢ definido como o niimero de deslocamentos tentativas
necessarios para que, em média, cada particula tenha a oportunidade de se mover uma vez.

O esforgo computacional total (incluindo equilibra¢do) investido no calculo da fun¢do
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de correlagdo C(t) e, portanto, da constante de reacio foi de 10° MCS por simulagio para cada
temperatura. Outras médias obtidas a partir da mesma simulagdo foram os valores médios de
(h,) e (hy).

Para aumentar a eficiéncia da simulacdo com MC configuracional, utilizamos uma
implementagdo paralela através do MPI (Message Passing Interface). Utilizando N, CPUs
em paralelo, gerando simulagdes totalmente independentes, a média da fungdo de correlacdo

C (t) e o correspondente desvio padrao da média o () sdo determinados de acordo com

1 Nepys

(Cle))= 2.C(0)

NCPUS i=1

“<c<z>>=\/ 1 im(ci(f)—w(f»)z- (65)

2
Nepy T

5.2.3 Transition Path Sampling (TPS)

Como discutimos na Sec¢do 4.4 um dos primeiros passos para comegar a amostragem de
trajetorias que pertencam ao TPE ¢ criar um caminho inicial que conecte os dois estados 4 e B.
Este objetivo foi realizado utilizando o procedimento mencionado na Secdo 4.4.2 realizando
uma interpolacdo linear entre os estados 4 ¢ B de comprimento I', mantendo fixas as posi¢des
das particulas de solvente e deslocando somente a distancia entre as particulas do dimero.

O segundo ingrediente ¢ a determinacdo de um comprimento I" adequado. Com este
intuito, estudamos o comportamento tipico da funcdo de correlacio <h 5 (t)>zB em fun¢do do
tempo ¢. Observando que o regime linear inicia em torno de 10 MCS, escolhemos o valor
I'=60 MCS. Outra escolha necessaria ¢ o do instante ¢' utilizado no calculo do valor da
funcio de correlagio C(t') através do umbrella sampling. Avaliamos a influéncia desta escolha
na precisdo do resultado da constante de reagdo e optamos pela escolha de ¢t'=20MCS. Os
resultados desta avaliacdo serdo examinados na Secdo 5.3.2.3, que discute os detalhes do
procedimento umbrella sampling.

Como na simulagdo MC Metropolis configuracional, ¢ necessario investir um esfor¢o

computacional na equilibragdo do sistema. No caso de TPS, o “tempo” de equilibragdo sera
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dado pelo numero de trajetorias de equilibragdo. Em todas as simulagdes com TPS amostramos
10° trajetérias para este fim, antes da acumulagdo das relevantes médias sobre o TPE.

Como algoritmos de amostragem de novos caminhos utilizamos o shooting € o shifting.
Para o algoritmo shooting utilizamos apenas o algoritmo parcial, onde uma nova trajetoria ¢
gerada através de um shooting para frente ou para tras. A razdo para esta escolha estd na taxa
de aceitagdo de novos caminhos gerados no shooting. No caso do shooting completo, esta taxa ¢
de apenas 2% enquanto que para o algoritmo parcial esta taxa aumenta para 50 %. Para o
algoritmo shifting utilizamos os deslocamentos minimo ¢ maximo de & ¢, =1 eo ¢ =8
MCS, respectivamente, com taxa de aceitacdo média em torno de 90%. No entanto, pelo fato do
algoritmo shooting gerar trajetdrias que descorrelacionam mais rapidamente, aplicamos uma
propor¢ao de 99% do algoritmo shooting vs. 1% de shifting, de maneira aleatdria. Para cada

algoritmo aplicamos aleatoriamente as versdes para frente e para trds, na propor¢do de 50%-

50%.

Para o calculo da funcdo de correlacdo <h A(O)hB(t»:B e de C(¢') utilizamos,

respectivamente, 10° ¢ 10’ trajetorias. O método umbrella sampling utilizado para calcular
C(t') precisou da definicdo de certos pardmetros associados as janelas. Nas simulagdes foram
utilizados 5 janelas para o parametro de ordem A =r, de acordo com as seguintes defini¢cdes
0200 <r<1,220, 12l6 <r<1,260, 1,25¢<r<1,300, 1296 <r<1,460 ¢ 1,450 <r<w.
Cada janela foi dividida em bins de largura 0,010 para a constru¢do dos histogramas. Para os
limites de integragio na Eq.(45), utilizamos r,"" =1,450 e ry™ =

Como no caso do MC Metropolis configuracional, também utilizamos uma
implementagdo paralela do TPS baseada na biblioteca MPI. Nesta implementacdo, os N,
processadores geram trajetorias que pertencam ao TPE de maneira independente. Desta

maneira, as médias da fung¢do de correlagdo <h y (O)hB(t»* e da grandeza C(f') e os seus

AB
respectivos desvios padrao, foram obtidos a partir dos resultados obtidos nestes processadores

independentes, de forma semelhante a da Eq. (62) para o MC configuracional.
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5.3 Resultados e Discussao

5.3.1 MC Metropolis configuracional

A seguir mostramos os resultados do célculo da fungdo de correlagio C(f) e da constante

de reagio k ,, para diversas temperaturas obtidas através do MC Metropolis configuracional.

5.3.1.1 Cailculo da funcio de correlagio C(t)

Estudamos o comportamento de C (t) para diversas temperaturas do reservatorio térmico.
A primeira observagdo que fizemos ¢ a de que com a redugdo da temperatura, o nimero de
eventos de transicdo 4 — B observados diminui drasticamente. Por exemplo, no caso de

kT =1¢, observamos da ordem de 10* transi¢des de 4 — B . Reduzindo a temperatura por um
fator 3, com k,7T =0,33¢, este nimero diminuiu em mais de treis ordens de grandeza para

menos de 10 transi¢des num total de 10° MCS. Este efeito se reflete nas respectivas fungoes de

correlagdo, como mostra a Figura 5.2. Ela mostra as fungdes de correlagdo C(¢) obtidas para

estas duas temperaturas, obtidas através de uma simulagdo paralela com 8§ CPU’s. A
comparacao entre os dois graficos mostra que a redugcdo do numero de eventos amostrados se
revela de duas formas. Primeiro, a ordem de grandeza da funcdo de correlacdo da temperatura
mais baixa ¢ nada menos que 5 ordens de grandeza menor em relacdo a temperatura mais alta.
Além disso, a barra de erro (desvio padrdo da média, obtida de 8 CPU’s) para a temperatura
mais baixa se torna muito grande, mostrando erros relativos da ordem de 50%. Este efeito ¢
devido a falta de estatistica na amostragem das transicdes 4 — B para a temperatura mais

baixa. De fato, para temperaturas mais baixas ainda, k,7 =0,25¢, nem sequer conseguimos

obter uma estimativa da funcao de correlagdo pela total falta de transicdes observadas.
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Figura 5.2 Fungdes de correlagio C (t ) para as energias térmicas kT =1l¢g

(parte a) e k,T =033c (parte b), obtidas através de MC Metropolis
configuracional de 10° MCS em 8 CPU's.
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5.3.1.2 Calculo da constante de reacao « ,,

A determinagdo da constante de reagdo K ,, ¢ realizada através do calculo da derivada
da fungdo de correlacdo C(t) como foi descrito na Eq. (40). Nesta secdo mostramos os
resultados para as taxas k ,, baseadas nas fungdes de correlagdo apresentadas na Segdo anterior.

O valor da taxa é extraido a partir do patamar de cada grafico, conforme mostra a Figura 5.3. A
primeira observagdo ¢ a diminuig¢do drastica em 5 ordens de grandeza do valor da taxa, sendo
que para k,T =1e o valor de k,, é da ordem de 10 (MCS) enquanto que para & 2 =033 ¢

da ordem de 10 (MCS)™. Em segundo lugar, notamos um aumento dramatico na barra de erro.

3,5x1 074 T T T T T T T T T T T 3,5)(10.9 T T T T T

() b ]

goxto*f . 3,0x10° - ® 1
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MC Sweeps

MC Sweeps

Figura 5.3 Constantes de reagdo k ,, baseados nas derivadas das fungdes de correlagdo C (l‘) para

kyT =l¢ (parte a) e k,T =0,33¢ (parte b) através de MC Metropolis configuracional.

A Tabela 5.3 mostra um resumo dos resultados obtidos com MC Metropolis
configuracional para diferentes valores da temperatura. A primeira coluna contém os valores da
temperatura do reservatorio térmico e a segunda mostra os valores correspondentes da taxa de
reagdo k ,, . A terceira e quarta colunas mostram os erros absolutos e relativos nos resultados
finais, respectivamente. Esta claro que, devido a falta de estatistica na amostragem dos eventos,
os erros relativos crescem dramaticamente com a redugdo na temperatura. Para temperaturas
abaixo de £,7 =0,25¢, o MC Metropolis configuracional ndo amostra sequer uma transi¢ao

em 10° MCS, impossibilitando uma estimativa da taxa de transi¢o.
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kpT () k s Ak ,, Ak, 1k, x100%
1 2,8x10™ 1,54 x10” 55x107
0,75 3,98 x10” 8,3 x10° 2,08 x10™"
0,5 7,54 x107 9,8 x10” 1,30
0,33 1,9 x10” 8,1 x10"" 42,6
0,25 - - -

Tabela 5.3. Constante de reagdo k Ap € SEUS respectivos erros para k v
diferentes através de MC Metropolis configuracional. O célculo € invidvel
para temperaturas inferiores 3 0.33¢ .

5.3.2 Transition Path Sampling (TPS)

Ap6s o calculo de k,, utilizando MC Metropolis configuracional, ficou evidente que a
eficiéncia deste método sofre de severas limitagdes para as temperaturas mais baixas. Em
seguida discutiremos os resultados obtidos para o mesmo problema utilizando o método TPS

com 0 mesmo investimento computacional em termos de MCS.

5.3.2.1 Calculo da funcio de correlacao C(t)

Nesta secdo apresentamos os resultados das funcdes de correlacdo obtidas com TPS
através da Eq (57), utilizando '=20MCS para o calculo de C(¢") através do umbrella
sampling. Os detalhes da selecdo deste valor otimizado serdo discutidos na Secao 5.3.2.3.

Os gréficos da Figura 5.4 mostram uma comparacdo entre as fungdes de correlagdo
obtidas com o MC Metropolis configuracional (linha em preto, reproduzidas da Figura 5.3) e

TPS (linhas em vermelho). Para a temperatura mais alta k,7 =l¢, onde mesmo o MC

Metropolis configuracional amostra de maneira abundante a transicdlo A — B, observamos que
os dois métodos estdo em excelente concordancia um com o outro. Para esta temperatura, as
barras de erro sdo um pouco maiores para o TPS, indicando que a sua efici€ncia estatistica ainda
€ um pouco inferior em relacdo ao MC Metropolis configuracional neste caso.

Depois de ter verificado a boa concordincia entre os dois métodos para a temperatura
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mais alta, procedemos ao célculo da taxa k,, para temperaturas mais baixas. O grafico para
kT =0,33¢ mostra que existem diferengas significativas entre os resultados obtidos com os
dois métodos. Enquanto que as ambas as fungdes de correlagdo atingem o regime linear,
observamos que a inclinagdo e as barras de erro sdo muito diferentes. Notamos que a média da
funcdo de correlagdo e as correspondentes barras de erro se encontram contidas nos resultados
obtidos com 0 MC Metropolis configuracional. Este resultado implica que a precisdo do método
TPS ja esta significativamente superior a do MC Metropolis configuracional. Esta tendéncia
continua para temperaturas mais baixas. Por exemplo, para a temperatura k,7 = 0,25¢, onde o
MC Metropolis configuracional ndo conseguiu amostrar sequer uma transi¢ao, o método TPS,
utilizando o mesmo investimento computacional, fornece uma estimativa boa da funcao de

correlacdo, conforme mostra a Figura 5.4 (c).
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Figura 5.4 Comparagio entre MC e TPS das fungdes de correlagio C' (l‘ ) para
kT =1¢ (parte a), 0,33 (parte b) e 0,25& (parte c). A barra de erro mostra

uma melhor eficiéncia no calcula de C' (l‘ ) por parte do TPS.
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5.3.2.2 Calculo da constante de reacao &,

Utilizando os resultados da Seg¢do anterior, extraimos a constante de rea¢do k,, a partir

do patamar das derivadas das funcdes de correlacdo, de acordo com a Eq. (58). As comparagdes
entre os métodos MC Metropolis configuracional e TPS sdo demonstradas na Figura 5.5. Os
resultados sdo coerentes com os resultados obtidos para as fun¢des de correlagdo, com uma boa

concordancia entre os dois métodos para k,T =1g, enquanto que o método TPS demonstra uma

eficiéncia estatistica cada vez melhor para as temperaturas mais baixas.
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Figura 5.5. Comparagdo da constante de reagdo através de MC configuracional e TPS para diversas
temperaturas  do reservatorio térmico, k,T =1¢ (parte a), kT =0,33¢ (parte b) e

k,T =0,25¢ (parte c).
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k,T(¢) KIS £ AKTES AR T RIS <100 %
1 (2,84%0,090) x10™ 3,16
0,75 | (3,91£0,225)x107 5,76
0,5 (7,80£0,659) x10” 8,44
0,33 | (1,49£0,106)x10” 7,14
0,25 | (4,49+1,009)x107"? 22,4

Tabela 5.4 Calculo da constante de reagdo k,, e seu erro Ak'.° obtido

através de TPS para os diferentes kT (8) indicados.

Semelhante a Tabela 5.3, a Tabela 5.4 mostra um resumo dos resultados obtidos com o
método TPS para as diferentes temperaturas consideradas. Uma comparagdo entre as duas
Tabelas mostra que o desempenho do método TPS ¢ cada vez melhor em relagio ao MC
Metropolis configuracional com a diminui¢do da temperatura. Enquanto que o erro relativo
obtido com este ultimo método aumenta em 3 ordens de grandeza ao longo de uma redugao na
temperatura por um fator 3, 0 mesmo aumenta apenas por um fator 2 para o método TPS. Para

quantificar esta discussdo, definimos a eficiéncia estatistica £ dos métodos (para o mesmo

esfor¢o computacional) como o inverso do erro relativo,

_( Mk )
o)

Esta defini¢do prevé uma eficiéncia que ¢ uma funcdo monotdnica, que cresce com a
reducdo do erro relativo. Utilizando os resultados das Tabelas 5.3 e 5.4, a Tabela 5.5 mostra a
eficiéncia estatistica em funcdo da temperatura para os dois métodos. A compara¢do mostra
claramente o desempenho do método TPS para as baixas temperaturas baixas. Enquanto que a
eficiéncia do MC Metropolis configuracional diminui de maneira aproximadamente

exponencial com a temperatura, a redu¢do do mesmo ¢ apenas linear para o TPS.
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¢
k,T(g) MC TPS
1 1739 32
0,75 481 17
0,5 77 12
0,33 2 14
0,25 0 5

Tabela 5.5. Comparacdo da eficiéncia entre MC
comum e TPS.

5.3.2.3 Detalhes da Escolha do Instante ¢’

Nesta Secéo discutimos em mais detalhe a escolha do valor do instante ¢" para o céalculo
do valor de C(¢") através do umbrella sampling e para a Eq. (57). Para este objetivo, estudamos
o comportamento do erro no calculo de k,, para a temperatura k,7=0,75¢ em funcdo dos
comprimentos das trajetorias ¢', efetuando o calculo umbrella sampling para t'= 60,40,20¢e 10

MCS, respectivamente.

Na Figura 5.6(a) podemos observar que o valor de C(t') na regido B diminui a medida

que os comprimentos das trajetorias ¢' diminuem. Isto indica que a probabilidade de encontrar o

sistema no estado B apds um intervalo de tempo ¢’ diminui com o valor de ¢'.
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Figura 5.6 Logaritmo da distribui¢do de probabilidade da distancia interatdmica da molécula P, (r, t ') para:
(a) Para diversos comprimentos de trajetorias ¢' e com k,7 = 0,75¢ .(b) Para diversas temperaturas k BT do

reservatorio térmico para ¢' = 20 MCS. .

Depois de calculado os elementos C(¢'), <hA(O)hB(t)>Ab € a d<hA(O)hB(t)>Ab/dt

podemos substitui-los na Eq. (58) para encontrar a constante de reagdo k,, através do TPS. Os
resultados estdo registrados na Tabela 5.6. Lembrando que o calculo MC Metropolis
configuracional forneceu a estimativa k,, = (3,9ﬂ:0,01)x10*5 , podemos concluir que todas as

escolhas de ¢’ fornecem uma concordincia boa. Todos os valores das taxas apresentados nas

Sec¢des anteriores foram obtidos com a escolha ¢’ =20 MCS.

TPI,S M C(e')/107 k 5107 Ak, 1k, x100%
(h, ("), 4 az | 4 X100%
60 | 0,018+ 0,0006 | 2,332+ 0,073 |4,19 + 0,27 6.4
40 | 0,027+ 0,0008 | 1,583+ 0,041 |4,27 + 0,24 5.6
20 | 0,059+ 0,0028 | 0,667+ 0,013 | 3,93 + 0,26 6,6
10 | 0,135+ 0,0058 | 0,279+ 0,002 |3,77 £ 0,19 5,04

Tabela 5.6. Comparagido das constantes de reagdo k ,, para diversos comprimentos de trajetorias '

calculadas com TPS e para k,T =0,75¢.
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A Figura 5.6 (b) demonstra a distribuicdo P, (r,t') em fungdo da energia térmica k,T°

para ¢'=20 MCS. Observamos que o principal efeito da redugdo de k,7 ¢ a diminui¢do
drastica da probabilidade de observar uma transi¢do de A para B. Além disso, notamos que os

dois picos da distribuicdo ficam cada vez mais estreitas, indicando que o sistema passa cada

vez mais tempo perto do fundo das bacias de energia dos estados 4 e B.

5.3.3 Analise da cinética do problema

Depois da comparacao metodolédgica entre os métodos MC Metropolis configuracional e
o TPS, o objetivo agora ¢ estudar as caracteristicas da cinética do problema modelo que
consideramos. Especificamente, discutiremos quais sao os efeitos da temperatura e do solvente

nas constantes de reacdo. Nesta analise, consideraremos ambas as constantes de reagdo, k,, €

ky,, que dizem respeito as transi¢cdes do estado comprimido ao estado estendido e o contrario,
respectivamente.

Em relacdo a dependéncia da temperatura, a constante de reagdo k associada a uma
transigdo caracterizada por uma barreira de energia livie AF e temperatura k,7" ¢ descrita pela

lei de Van’t Hoff-Arrhenius [55]

(67)

k(T) = Vexp(— MJ ,

kT

com AF =AU —-TAS, onde AU e AS representam a barreira de energia interna e a diferenca
de entropia entre os ensembles de configuragdes do estado (meta)estavel e do estado de
transi¢do, respectivamente. O préfator v descreve a “freqliéncia de tentativa” com a qual o

sistema tenta superar a barreira.
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Um aspecto do estudo do efeito do solvente nas transigbes 4 —>B ¢ B—> A4 ¢ a
determinacdo das suas respectivas barreiras de energia interna AU ,, e AU,,. Para este fim,
determinamos as constantes de reacdo k,, e k,, em fun¢do da temperatura através da

metodologia MC Metropolis configuracional (para as temperaturas altas) e TPS (para as
temperaturas baixas). Os resultados sdo representados na Figura 5.7, onde mostramos graficos
do tipo Arrhenius dos logaritmos natural das constantes de reagdo em func¢do do inverso da

temperatura. O fato dos ajustes lineares (linhas vermelhas) representarem muito bem a

kT T
1 0,75 0,5 0,33 0,25 1 0,75 0,5 0,33 0,25
-8 . -8 i
-12 . 12 4
/\ﬂl /\<
<C m
= 16 . = 16 i
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oal A B ] 4l B A ]
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1/k,T 1/k,T

Figura 5.7 Graficos do tipo Arrhenius das constantes de reagdo kap (ao esquerda) e kp, (a direita) em
fungdo da temperatura. Pontos representam resultados obtidos em simulagdes MC Metropolis
configuracional e TPS. Linhas vermelhas representam respectivos ajustes lineares.

dependéncia com a temperatura das constantes de reacdo indica que as barreiras de energia
interna e as diferencas de entropia sdo essencialmente constantes ao longo do intervalo de
temperaturas consideradas. Em seguida, a inclinagdo dos respectivos ajustes providencia
estimativas das barreiras de energia interna das duas transi¢cdes, cujos valores sao
AU ,, =599¢ e AU, =582¢, respectivamente. Este resultado mostra que a barreira de
energia efetiva da transicdo B — A4 ¢ menor que a da reacdo 4 — B, o que explica o fato de a
constante de reacdo k,, ser sistematicamente maior do que k,, no intervalo de temperatura
considerado. Evidentemente, esta diferenca tem a sua origem na acdo do solvente, pois a

barreira de energia da molécula isolada, como mostra a Figura 5.1, ¢ simétrica.

66



Para explorar mais este assunto, investigamos explicitamente o efeito do solvente,
determinando as constantes de reagdo k,, e k,, em funcdo da densidade do solvente para
temperaturas fixas. Os resultados estdo registrados na Figura 5.8, a qual mostra as constantes de
reagdo k,, e k,, em funcdo da densidade para as temperaturas k,7 =1¢ e k,T=0,75¢,
respectivamente. Neste grafico, os resultados mostrados para a densidade em torno de 0,47

correspondem a situa¢do do dimero na presenga de 7 particulas de solvente. Os resultados para

a densidade igual a
Zero dizem 5,0x10™{" . A B kT=1ls

K(t)

respeito ao dimero T,

-4
4,0x10 ' R —m— Kk
na sua fase gasosa, ././- e P AB

S€m a presenga dO n
3.0x10™ B\ A S

solvente. ’ e — 00 =
7.0x10°{ " k. T=075¢A
Para a \- 5/§
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1 o + k
em torno de § P /./-/' \ k
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constante de 4,0x10™; ‘ ‘ . . . "]
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o

reagdo  ky, .
. Densidade do solvente (c)

superior a k,;, 0

que implica que a Figura 5.8 Constantes de reagdo (em preto) e (em vermelho) em fungdo da densidade

. do solvente para as temperaturas k,7 = lg (parte superior) e k,T = 0,75¢& (parte
transi¢ao do estado

inferior).
estendido ao
comprimido ¢ mais rapida que o contrario. No entanto, com a redu¢do da densidade do

-2

solvente, observamos uma inversao em torno de uma densidade de 0,25 o e no limite da fase

gasosa do dimero, ¢ a constante de reagdo k,,, das transicdes do estado comprimido ao
estendido, que ¢ superior a k,, das transigdes inversas. Estes resultados novamente

demonstram o efeito do solvente na cinética das transi¢des.
Antes de discutir a origem deste efeito, precisamos primeiro esclarecer por que existe
esta diferenca na fase gasosa do dimero, uma vez que a energia potencial interna da Figura 5.1 ¢

simétrica. Este fato pode ser entendido, lembrando que as constantes de reagdo k,, e k,, estdo

relacionadas através da condi¢do do balanco detalhado da Eq. (28), £, <h A> =k, <h3>, onde
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<h A> e <hB> representam as médias de ensemble configuracional das duas funcdes

caracteristicas. Estas médias descrevem as fracdes do tempo em que o dimero se encontra nos
estados 4 e B, respectivamente. No caso do dimero isolado estas fragdes podem ser
determinadas através de um cdlculo numérico destas médias no ensemble candnico. Podemos

€screver

j dx h, ,(x)exp(-U(x)/k,T)

(i) = [dxexp-U)/k,T) (68)

onde x ¢ o conjunto de coordenadas que descreve a configuragcdo do dimero e U (x) representa a
sua energia potencial. Pela simetria do problema, ¢ conveniente expressar estas médias em
termos das coordenadas polares (r, 9) que descrevem, respectivamente, a distancia entre as
duas particulas do dimero e a sua orientagdo em relacio a um sistema de coordenadas

Cartesiano (x,y). Como a energia potencial ¥, dada pela Eq. (62) e as fungdes caracteristicas

h, e h, dependem apenas de r, as médias das Eq. (68) se reduzem a

[drrh, ,(rexp(-V,,()/k,T)
0

(i) =

- (69)
[dr rexp(=V,, ()1 k,T)

Estes integrais unidimensionais, utilizando as kBT(g) <hA> <h8>
formas funcionais das Eq. (64), podem ser 0,25 0,4097 | 0,5903
calculadas usando métodos numéricos 0,33 0,4499 | 0,5901
padrdo. Os resultados obtidos estdo 0,5 0,4105 | 0,5895
registrados na Tabela 5.7 abaixo. Os 0,75 04111 | 0,5884
resultados mostram que, nesta situa¢do, o 1 0,4112 | 0,5903

dimero passa uma fra¢ao maior do tempo no

seu estado estendido B. A razdo disto é que a Tabela 5.7. Médias das fungdes caracteristicas /1,
5 N e h, do dimero isolada.
fracdo do espago de configuracdes ocupado 5

pelo estado B, caracterizado por r, <r < o0, é superior aquela ocupada pelo estado 4. A Figura
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5.9 ¢é uma ilustragdo esquematica desta situagdo, mostrando a divisdo do espaco de

configuragdes (r,.9) dos estados 4 e B. Pela condigio do balango detalhado & <h A> =k, <h3>

este resultado entdo implica que a constante de reagdo k,, ¢ maior que k,,, 0 que ¢ consistente

com os resultados das simulagdes MC
Metropolis configuracional e TPS.

A presenca do solvente modifica de
maneira significativa este cendrio, de
acordo com os resultados da Tabela 5.8.

Fla mostra os valores das médias de

ensemble <hA> e <h3> na presenga do

solvente na densidade = 0,470, obtidas

das simulacdes MC Metropolis

configuracional e TPS e indica que a fracao

koTe) | (h,) ()
1 0,6097 0,3875
0,75 0,6220 0,3775
0,5 0,6388 0,3611
0,33 0,6944 0,3056
Tabela 5.8 Médias das  fungdes

caracteristicas /1, e h, do dimero na

presenga do

~0,470

solvente numa densidade

de permanéncia nos dois estados se inverte em relacdo ao caso do dimero isolado, favorecendo

agora o estado 4 do dimero comprimido.
Considerando a natureza das
interagdes entre o dimero e o solvente,
que ¢ de natureza puramente repulsiva,
podemos agora entender a origem do
efeito da inversdo da ordem das

constantes de reacdo k,, e k,, em

fungdo da densidade do solvente.
Enquanto que na auséncia do solvente
a relacao entre as duas constantes de
reacdo ¢ determinada apenas pelas
propriedades geométricas do espago de
configuracdes do dimero isolado, a
presenca do solvente distorce o espago
de configuragdes do sistema como um

todo. O solvente, mediante as suas

Figura 59

Divisdo

do espaco

configuracional (r, 19)do dimero isolado nos

dois estados 4 € B.

interagdes repulsivas com o dimero, induz uma pressdo neste ultimo, abaixando a barreira de
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energia interna AU,, para as transi¢des do estado estendido para o comprimido, conforme

vimos na Figura 5.7. Quanto maior a densidade do solvente, maior serd esta pressdo,

provocando a inversao da ordem das constantes de reagdo mostradas na Figura 5.8.
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Capitulo 6

Conclusoes

Nesta dissertagdo abordamos o problema da escala temporal em simulacdes atomisticas
do tipo MC e MD. Este problema representa a limitacdo fundamental mais severa deste
conjunto de ferramentas computacionais, uma vez que o desenvolvimento dos computadores
paralelos ndo representa uma maneira sistemdtica de aliviar esta limitacdo e apenas o
desenvolvimento de técnicas especiais de simulacdo pode oferecer avangos significativos.

Estudamos em detalhe um destes métodos, o Transition Path Sampling, que visa
focalizar toda a atengdo computacional nas raras e curtas trajetorias que representam transicoes
entre estados metaestdveis da paisagem de energia potencial de um sistema complexo. Através
do problema modelo da reagdo de isomerizacdo de um dimero solvatado num solvente
repulsivo, realizamos uma comparacdo detalhada entre o MC Metropolis configuracional
comum e o método TPS. Esta comparacdo mostrou que o problema da escala temporal das
simulacdes atomisticas estd enraizado na ineficiéncia de amostragem dos eventos raros que
representam as transi¢des entre dois estados metaestdveis de um sistema. Esta ineficiéncia
estatistica aumenta rapidamente com a reducdo da temperatura, o que se reflete no aumento
dramdtico das barras de erro das taxas de transi¢cdo. O método TPS ndo sofre deste problema,
demonstrando uma eficiéncia estatistica que se reduz apenas lentamente com a diminuicao da

temperatura.
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Por ultimo, estudamos aspectos da cinética do problema modelo considerado e
observamos que o ambiente da molécula diatdmica, na forma do solvente, desempenha um
papel fundamental na cinética da reacdo de dimerizacdo. Especificamente, notamos que a ac¢do
do solvente, na forma de uma pressao externa sobre a molécula, tem como resultado a inversao

das duas taxas da reacdo, k,, e k,,, em relacdo aos valores na fase gasosa do dimero.
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