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O cientista ndo estuda a natureza porque é util; ele a
estuda porque se realiza fazendo isso e porque ela é bela.
Se a natureza ndo fosse bela, ndo seria suficientemente
conhecida, e se ndo fosse suficientemente conhecida, a
vida ndio valeria a pena.

— Henri Poincaré



RESUMO

As simulag®es computacionais proporcionam o estudo de diversos tipos de sistemas
biofisicos e fisico-quimicos. Propusemos aqui dois modelos computacionais para descrever dois
sistemas dindmicos e complexos distintos: o primeiro envolvendo a aplica¢do de autdmatos
celulares para o estudo da transferéncia de informagao entre neurdnios; e o segundo sobre o
estudo das transi¢des de fase de um modelo catalitico com efeito de volume excluido. Para o
primeiro sistema (neuronal), construimos um modelo bidimensional para averiguar a possivel
existéncia de fases oscilantes da atividade neuronal através da simulagdo de transferéncia de
informag@o entre neurdnios. Implementamos também ao modelo uma rede bidimensional de
neurotransmissores, paralela a rede dos neurdnios, a fim de prolongar ou diminuir o tempo de
ativagdo destes. Dessa forma, foi possivel estudarmos os estados absorventes e ativos do sistema
de disparos neuronais. Para o modelo de reagdo catalitica, implementamos uma rede
unidimensional onde particulas grandes e pequenas poderiam ser adsorvidas, obedecendo
probabilidades caracteristicas. A sua dindmica consistia na adsor¢do das particulas na rede, a
reagdo entre elas e a dessor¢do espontanea do par particula grande-pequena. Obtivemos entdo a
probabilidade critica em que acontecia a transi¢do de fase do seu estado absorvente para ativo,
bem como obtivemos os expoentes criticos dindmicos que caracterizavam essa transi¢ao.
Ademais, implementamos a difusfo de particulas na rede, e estudamos a influéncia da migragao

de particulas nos valores da probabilidade critica e dos expoentes criticos dindmicos do modelo.



ABSTRACT

Computer simulations provide the study of several types of biophysical and physical-
chemical systems. It was proposed here two computational models to describe two distinct
dynamic and complex systems: the first involving the application of cellular automata to study
the transfer of information among neurons; and the second one the study of the phase transitions
of a catalytic model with an excluded volume effect. For the first one (the neuronal system), a
two-dimensional model was built to investigate the possible existence of oscillating phases of
neuronal activity through the simulation of information transfer between neurons. A parallel
two-dimensional lattice of neurotransmitters was also implemented into the model, in order to
prolong or decrease their activation time. Thus, it was possible for us to study the absorbing and
active states of the neuronal pulse system. For the catalytic reaction model, a one-dimensional
lattice was implemented, where big and small particles could be adsorbed in, obeying its own
probabilities. Its dynamics consisted of the adsorption of particles in the lattice, the reaction
between them and the spontaneous desorption of the big-small particle pair. Then, the critical
probability in which the phase transition took place from its absorbent to active state was
obtained, as well as the dynamic critical exponents that characterized this transition were also
obtained. In addition, the diffusion of particles in the lattice was implemented, and we were able
to study the influence of particle migration on the values of the critical probability and the

dynamic critical exponents of the model.
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1. INTRODUCAO

Os automatos celulares sdo modelos matematicos discretos no espago, no tempo e nas
variaveis dinamicas, sendo que sua evolugdo temporal tem como principios regras simples.
(SILVA; MARTINS, 2003). Sao basicamente formados por unidades simples interagentes que,
ao longo do tempo, ao evoluir sua dindmica, fazem com que comportamentos complexos sejam
emergidos em decorréncia dessas influéncias mutuas. Os automatos obedecem a regras que
dependem do sistema que queremos modelar. Essas regras dependem do estado da prépria célula
e das células vizinhas, podendo ser deterministicas ou probabilisticas, mas seus estados sdo
definidos e finitos (IAROSZ, 2010).

Modelagens feitas utilizando automatos celulares sdo simples, todavia bastante
adequadas a descri¢do de sistemas naturais (WOLFRAM, 1982). A construcdo desses tipos de
modelos € baseada nos principios de evolugdo da natureza, e suas regras sdo aplicadas para todo
o sistema modelado.

Com isso, o presente estudo objetiva a analise de dois sistemas complexos, fazendo o
uso de autdomatos celulares para a sua modelagem e de fisica estatistica para a sua analise. De
inicio, estudaremos o efeito da presenga de ruido na transferéncia de informagdo entre
neurdnios. Para tal, faremos uma analogia ao modelo Predador-Presa, com algumas mudangas
na sua dinamica, para uma melhor adequagdo ao processo de excitagdo e inibi¢do de neuronios.
A partir disso, analisaremos as possiveis fases oscilantes, ndo-oscilantes e absorventes da
modelagem da atividade neuronal. Depois, faremos a modelagem, simulacdo e analise de uma
reagdo catalitica com efeito de volume excluido, para analisar suas possiveis transi¢des de fase,

bem como a qual classe de universalidade o sistema pertence.

1. a. Automatos Celulares

Sistemas biologicos sdo sistemas complexos, compostos por inimeros elementos que
interagem de modo que o comportamento agregado ndo possa ser inferido do comportamento
das unidades constituintes isoladamente (OTTAVIANO et al., 2004). Suas caracteristicas
devem ser analisadas a partir de suas propriedades emergentes (propriedades que resultam das
interagdes entre os constituintes do sistema).

Antes da segunda metade do século XX, interessado na autorreprodugdo de sistemas

biologicos, John Von Neumann criou um modelo matematico unidimensional deterministico









. Segunda classe: a evolug@o temporal do AC leva a um estado estavel e periodico
no tempo, mas sem homogeneidade espacial (todos sitios atingem um mesmo valor apenas em
determinados intervalos de tempo).

. Terceira classe: a evolucdo temporal do AC leva a um estado desordenado, sem
padrdo reconhecivel no espago e tempo.

. Quarta classe: a evolugdo temporal do AC gera estruturas complexas sem
evolugdo previsivel, podendo haver entdo a propagagao destas estruturas, criagdo ou aniquilagdo
delas mesmas ou de novas estruturas. Esta evolugdo pode permanecer por longos periodos de
tempo, até que seja finalizada.

Mas foram Domany e Kinzel (DOMANY e KINZEL, 1984) que introduziram os
automatos celulares probabilisticos. O modelo possui regrais locais de curto alcance, tal como
o modelo de Ising, mas diferencia-se exatamente por possuir uma transi¢ao de fase em valores
especificos de distdncia. O autdmato celular de Domany-Kinzel (DKCA), dependendo dos
valores de suas probabilidades, pode apresentar, no regime estacionario, tanto um estado
absorvente (onde todos os sitios estdo “congelados” no estado 0) quanto pode permanecer
indefinidamente com uma densidade de sitios ativos no estado /. Desse modo, o DKCA possui
um unico estado absorvente, e seu diagrama de fases possui uma linha de transi¢do separando
as fases congelada e ativa. H4 uma conjectura afirmando que modelos com um estado
absorvente devem pertencer genericamente a classe de percolagdo direcionada (DP)

(MARTINS, 1981).



2. MODELAGEM NEURONAL

O cérebro, componente do sistema nervoso central, tem como principal célula o
neurdnio, que € submetido a diversos estimulos elétricos, reagindo de alguma forma a cada um
deles (MELOTT]L 2009). Entretanto, ¢ muito dificil fazer uma anélise global desse sistema,
levando em considerag@o todas suas sinapses fisicas e quimicas, a partir de equagdes diferenciais
ordinarias e parciais. Através da utilizacdo de métodos estatisticos e dindmicas probabilisticas,
¢ possivel incorporar os aspectos fundamentais do sistema em questdo na interagdo entre os seus
constituintes, de forma a modelar probabilidades de estados e analisar sua evolugio.

Uma habilidade fundamental para a sobrevivéncia de qualquer organismo € a capacidade
de detectar estimulos que fornecam informagdes sobre aspectos relevantes do ambiente que o
cerca (HILL et al., 2013). Cada grupo de organismos conta com diferentes mecanismos para
detectar estimulos relacionados aos parametros relevantes, processar as informagdes obtidas e
modificar seus comportamentos de acordo. Em animais, pelo menos na grande maioria dos
grupos, os estimulos do meio s3o detectados por meio de sistemas sensoriais para diferentes
modalidades de estimulo (HILL et al., 2013). Por exemplo, mesmo um animal extremamente
simples, como o verme microscopico Caenorhabditis elegans, possui na superficie de seu corpo
diferentes tipos de proteinas receptoras, algumas capazes de detectar estimulos mecanicos
(como esbarrar em uma fonte de alimento), outras capazes de detectar estimulos quimicos (como
encontrar moléculas de vermifugo no meio) (BARGMAN, 2006; GOODMAN, 2006). Animais
com maior grau de complexidade apresentam até mesmo 6rgaos sensoriais especializados, como
as estruturas relacionadas a visdo (olhos) e audi¢do (ouvidos) em quase todos os vertebrados
(HILL et al., 2013). Na maioria dos animais, a tarefa de processar a informagao obtida pelos
sistemas sensoriais € usa-la para modificar o comportamento cabe ao sistema nervoso e, em
vertebrados e alguns invertebrados, o cérebro lida com a maior parte desse processamento de
informag¢do (KANDEL e HUDSPETH, 2013).

O cérebro recebe informagdes dos diferentes sistemas sensoriais € processa essas
informag¢des em multiplos niveis (da representagdo de simples formas geométricas ao rosto de
um ente querido), analisando e integrando as informagdes sensoriais para formar representacdes
abstratas do ambiente que cerca o animal (AMARAL, 2013). Essas representacdes, juntamente
com informagdes sobre o estado interno e as motivagdes do animal (fome, sede, libido, etc.) sdo
usadas para planejar sequéncias coordenadas de contragdes musculares - ou seja,

comportamentos (HILL et al., 2013). Evidentemente, todo esse processamento realizado pelo









(SCHWARTZ e JAVITCH, 2013). Para que a informagdo possa ser processada de maneira
adequada, € necessario um equilibrio entre excitagdo e inibi¢do. Isso se d4 porque muita inibig¢do
dificulta que sinais contendo informagdes relevantes sejam passados adiante e muita excitagdo

faz que com qualquer sinal, com ou sem informagao relevante, seja passado adiante (BORST e

THEURNISSEN, 1999).

2.b. O Modelo: Variagdo do Modelo Predador-Presa

Apesar do avango de diversas técnicas analiticas hoje disponiveis, as simula¢des
numeéricas, por sua vez, manifestam-se como parceiras fundamentais no avango das técnicas
para investigagdo de transi¢oes de fase em sistemas complexos. Recentemente, a alta velocidade
de processamento e o acesso facil aos computadores permitiram que as simulagdes numéricas
se tornassem ferramentas rotineiras em modelagem de sistemas dindmicos. Além da sua relativa
simplicidade de aplicagdo, as simulagdes computacionais ainda dispdem de uma habilidade
unica para ilustrar e iluminar relagdes conceitualmente basicas. Em particulas, no estudo de
fenomenos criticos, podem obter informag¢des mais detalhadas e precisas do que as disponiveis
por sistemas investigados em experimentos reais.

Na presente problematica serd feito o uso da modelagem computacional e da anéalise
fisico-estatistica. Sendo assim, o uso de computadores de alto desempenho se torna
fundamental, utilizando no presente trabalho os c/usters de Ouro Preto (http://zerberus.ufop.br/)
e 0 do Laboratério de Computacdo Cientifica do Instituto de Matematica, Fisica e Estatistica da
Universidade Federal do Rio Grande
(http://www.pgfisica.furg br/index.php/laboratorios/laboratorio-de-computacao-cientifica).

O modelo de autémato celular bidimensional a ser utilizado no presente trabalho consiste
em uma variagdo do modelo Predador-Presa (CARVALHO, 2005). No modelo do presente
trabalho, ¢ atribuida uma variavel dindmica n; que representa a ocupacdo de uma célula por um
neuronio ativo, por um neuronio inativo, por um neuronio na fase refratdria que vird a ser

inativo novamente, assim:

o n; = 5, se o sitio { estiver ocupado por um neurdnio inativo;
o n; = 4, se o sitio { estiver ocupado por um neurdnio ativo;
o n; = 3, se o sitio { estiver ocupado por um neurdnio no estado refratario.

E ainda, além desses estados o modelo podera ter estados fixos p; cujos parametros









wi(sl?’) =DPc (3)

Para o modelo descrito, a fim de facilitar as simulagdes as probabilidades foram
limitadas no plano em que p, + pp + p. = 1. Utilizamos ainda a parametrizagio representada

pelas equagdes (4), (5) e (6):

_1—c
1-c 3)
P =— +p
Pc=¢C 6)

e, consequentemente, os novos limites de agdo dos pardmetros p e ¢ s80-0,5<p<05e

0 < ¢ < (1-2|p|). Observe que quando p = O representa que pa = Pb.

2.c. Resultados e Discussdo — Modelagem Neuronal

Depois de modelado o sistema, fizemos algumas simula¢des com o intuito de encontrar
oscila¢des na dindmica de disparos neuronais. Primeiramente realizamos simula¢des para uma
rede 160x160 com o modelo fixado para p = 0, ou seja, quando p, = pp, sem a atuacdo dos
neurotransmissores. Para esse caso obtivemos o diagrama de fase da densidade dos estados dos
neurdnios em fungdo da probabilidade c, apresentado abaixo na Figura 8.

E possivel observar na Figura 8 a existéncia de estados ativos, com a coexisténcias de
neurOnios inativos, ativos e refratarios, além de dois estados absorventes. Para valores mais
baixos de ¢ o sistema evolui para estado absorvente de neurdnios inativos e para valores mais

altos o sistema evolui para estados absorventes de neuronios ativos.
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Até o dado momento, todas as simulagdes foram feitas sem nenhuma variagdo do
pardmetro 7;,, 0 que faz com que nos questionemos a respeito da sua influéncia sobre a densidade
de neurdnios ativos na rede. Pensando nisso, construimos um grafico (Figura 17) de densidades
médias de neurdnios inativos, ativos e refratarios variando a razao de neurotransmissores ry de
0 até 1, onde rp = 0 implica que s6 existem neurotransmissores que aumentam o tempo de
ativagdo e rp = 1 que s existem neurotransmissores que diminuem o tempo de ativagdo. As
simulagdes foram executadas para uma rede 160x160 tendo como pardmetros fixosp = 0,¢c =
0.3 e a intensidade de a¢do dos neurotransmissores em r = 0.2.

Observamos que, de fato, com o aumento de ru (aumento correspondente a um maior
namero de neurotransmissores que diminuem o tempo de ativagdo dos neurdnios), a densidade
de neurdnios ativos diminui, havendo entdo um estado absorvente de neurdnios inativos a partir

derp=10.8.
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r=0.2eru=0.5, onde o estado absorvente de neurdnios ativos nunca € alcang¢ado, ocasionando
também um aumento da regido ativa neuronal.

Como sugestdo para trabalhos futuros temos o estudo sistematizado da intensidade de
acdo dos neurotransmissores e da razdo de neurotransmissores (que aumentam ou diminuem o
tempo de ativagdo dos neurdnios), na influéncia dos processos oscilantes de coexisténcia.
Também seria pertinente a investigacdo da analise das transi¢des criticas do modelo, assim
como a obtenc¢do dos expoentes criticos dindmicos, em especial com a variagdo da intensidade

de agdo dos neurotransmissores.
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3. MODELAGEM DO SISTEMA CATALITICO

Processos cataliticos acontecem em uma interface entre duas fases distintas, como por
exemplo o processo que envolve gases reagentes na superficie de um solido catalitico. Um
modelo muito estudado para a oxidagdo catalitica do didxido de carbono foi introduzido por
Zift, Gulari and Barshard (ZIFF, GULARI, BARSHARD, 1986), e foi denominado modelo
ZGB. Neste modelo, a superficie catalitica ¢ representada por uma rede quadrada, onde

moléculas de oxigénio e mondxido de oxigénio sdo adsorvidas.

3.a. Transi¢do de Fase de Sistemas Fora do Equilibrio

O estudo de sistemas complexos fora do equilibrio tem sido amplamente estudado ao
longo das ultimas décadas e, com isso, tem-se obtido um grande progresso no seu entendimento.
Em relagdo a transi¢cdo de fase de sistemas em equilibrio, a dos sistemas fora do equilibrio ¢
muito menos entendida, por conta da falta de estrutura geral (HUA, ZHU, MA, 2004). No caso
de transi¢des de fase continuas, em um ponto critico, uma vasta gama de correlagdes ¢
estabelecida dentro do sistema e uma série de expoentes criticos pode ser definida para descrever
o comportamento critico de algumas propriedades termodinamicas (DA COSTA;
FIGUEIREDO, 2003).

Este estudo foi muito empregado para estudar o modelo de oxidag@o catalitica do dioxido
de carbono introduzido por Ziff, Gulari e Barshard, (ZGB) (MEAKIN, SCALAPINO, 1987).
Neste modelo de reacdo catalitica, a superficie catalitica € representada por uma rede quadrada,
onde moléculas de oxigénio e mondxido de oxigénio, podem ser adsorvidas nos sitios da rede.
O modelo apresenta uma transi¢do de fase para um estado absorvente, onde o sistema fica
repleto de particulas grandes ou pequenas, € o comportamento critico deste pertence & mesma
classe de universalidade da de percolacdo direcionada. Através de simulagdes de Monte Carlo,
foi possivel encontrar os expoentes criticos estaticos do modelo.

Durante muito tempo acreditou-se ndo haver um comportamento universal nos sistemas
criticos dindmicos ndo termalizados, ou seja, quando as configuragdes do sistema ainda ndo
obedecem a distribuigdo de Boltzmann. E por isso os expoentes criticos eram calculados
numericamente somente a partir da geragdo de configuragdes no equilibrio. O problema ¢ que,
nas vizinhangas do ponto critico, as correlagdes sdo muito intensas o que torna cada vez mais

oneroso obter as configuragdes descorrelacionadas para fazer as médias termodindmicas. Esse
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foi um dos principais motivos para o interesse pelos trabalhos de Huse (HUSE, 1989) e Janssen
(JANSSEN, 1989) que descobriram um comportamento universal muito antes que o sistema
pudesse atingir o equilibrio. Tudo se passa como se o tempo funcionasse como o comprimento,
na teoria de escala para sistemas finitos. Esse novo enfoque, que tem sido chamado na literatura
de simulagdo em tempos curtos, abriu um leque de alternativas antes ndo disponiveis para o
estudo das propriedades dindmicas.

Para sistemas com estados absorventes, essa descoberta pode ser traduzida na seguinte

relacdo de escala geral (HINRICHSEN, 2000), dada pela equagdo (7):

(p(O)~t=F/Mif ((p — p) Vi, td/71=a, o tB/vi+o ) )

onde p(t) = py(t), a densidade de sitios vazios, € o parametro de ordem do modelo

que pode ser definido como

L
1
W=7 5 ®)

i=1

onde s; = 1 (0) quando os sitios I sdo vazios (preenchidos com a particula pequena ou
com a particula grande). Na equagio 7, {p(t)) significa a média das diferentes evolugdes do

sistema, d ¢ a dimensdo do sistema, L. é o tamanho linear da rede e t € o tempo. Os expoentes f3,

~ - d 28 . A ,
V)| € v, sdo os expoentes estaticos, z = v /v e 0 = PR sdo os expoentes dinamicos, e p. €

o ponto critico, no caso do modelo a probabilidade de absorgado das particulas grandes (py).

No primeiro, todos os sitios disponiveis da rede estardo inicialmente vazios e espera-se

que a densidade de sitios vazios decaia algebricamente como esta representado na Equacgéo (9):

(p(O))~t™F/"i =t~ ©
Ja quando a simula¢do comega com todos os sitios da rede repleta por particulas

pequenas, exceto por um Unico sitio vazio escolhido aleatoriamente, a equagdo 7, conduza a

a_,8
(p(D))~pot? I = pot®. (10)
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Portanto, em escala de log log, as inclina¢des das leis de poténcia dadas pelas duas
equagdes anteriores sdo respectivamente os /v = e 0.

O expoente critico dindmico z pode ser encontrado independentemente quando se
combina as duas condi¢des iniciais, levando ao seguinte comportamento da lei de poténcia

descrita na Equagdo (11):

(p) _1(t)
2"—L~tz_ (1)
(p)p0=1(t)

Fr(t) =

Além disso, o expoente v}, também pode ser encontrado independentemente quando se

considera a derivada

din
P(t) = a(p) .
p P=Pc
que leva a Equagéo (13)
1
P(t) =tV (13)

A partir dessas leis de poténcia, € possivel obter os expoentes z,6,5,v|, v,
separadamente. Essas leis de poténcia sdo observadas apenas quando o sistema esta no ponto
critico. Portanto, para utiliza-la precisamos primeiramente determinar as probabilidades criticas
do modelo.

No presente trabalho, € apresentado um modelo mais simples do que o proposto por Ziff,
Gulari and Barshard, mas ndo simplista, construido em uma dimens&o. A partir da simulagdo de
um modelo proposto por Park (PARK et. al., 1993) para uma reagdo catalitica com efeito de
volume excluido, determinamos os expoentes criticos dindmicos para o modelo, em duas
situagdes: a primeira, onde a dindmica do modelo consistia somente na adsor¢do, reacdo e
dessor¢do de particulas pequenas e grandes na rede; e a segunda, onde a difusdo de particulas

foi adicionada ao modelo original.
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3.b. Dinamica do Modelo

A dindmica do modelo consiste em uma rede unidimensional com um determinado
namero de sitios L para se alocar particulas. Esses sitios possuem um tamanho uniforme em
toda a rede e podem adsorver particulas pequena ou grandes, aqui representadas pelas letras P e
G respectivamente.

A simulagdo foi dividida em tempos, onde em cada tempo havia » sorteios. O nimero
de sorteios foi estabelecido como sendo # igual ao numero de sitios na rede. Um sorteio € a
escolha de que particula, P ou G, serd adsorvida em qual sitio da rede. A escolha da particula ¢

estabelecida através de uma probabilidade,

Pg = 1- Pp (14)

onde pp € pg sd0 respectivamente as probabilidades das particulas pequenas ou grandes de serem
escolhidas.

As particulas pequenas P, por serem menores que o tamanho dos sitios da rede, podem
ser adsorvidas por quaisquer sitios que estejam vazios. J4 as particulas grandes G, sdo
ligeiramente maiores que o tamanho dos sitios e, por 1$s0, para que um sitio possa adsorvé-la,
os sitios vizinhos precisam, necessariamente conter uma particula pequena P ou estar vazios.

Na rede, cada particula adsorvida reage exclusivamente com seus sitios adjacentes, da
direita e da esquerda. Quando dois sitios vizinhos sdo preenchidos por uma particula pequena e
uma grande, hé a dessor¢éo espontanea do par particula pequena-grande, através de um processo
deterministico. Apos o processo de dessorc¢do, os dois sitios, que antes se encontravam ocupados
pelas particulas grande e pequena, ficam vazios, possibilitando entdo a adsor¢cdo de novas
particulas nesses espagos. Os processos dindmicos da rede estdo representados pelas seguintes

relagdes:

G+5 %4 G (15)

P+ 53 p (16)

deterministico

Gs+ P ———— PG +S+S (17)
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Onde:
e (' representa uma particula grande;
e S’: representa o espago vazio da rede que pode ser ocupado por uma particula
grande (espago equivalente a dois sitios adjacentes vazios);
e pg:representa a probabilidade de uma particula grande ser adsorvida em um sitio
s’
e (g representa uma particula grande adsorvida em um sitio S’;
e P:representa uma particula pequena,
e S: representa o espago vazio da rede que pode ser ocupado por uma particula
pequena (espago equivalente a um sitio vazio);
e py: representa a probabilidade de uma particula pequena ser adsorvida em um
sitio S;
e Ps: representa uma particula pequena adsorvida em um sitio S;
e PG representa o par particula pequena-grande, que € formado por duas particulas
(uma grande e uma pequena) adsorvidas em dois sitios imediatamente vizinhos

da rede.

A equagdo (15) representa o processo de adsor¢do de uma particula grande no espago
vazio §’, a partir de sua respectiva probabilidade de adsor¢do; a expressdo (16) representa um
processo semelhante, mas em relagdo a uma particula pequena, a ser adsorvida na rede a partir
da sua respectiva probabilidade de adsor¢do. Ja a expressdo (17) representa o processo
deterministico de dessor¢do do par particula pequena-grande, que deixa os sitios S € .S’ vazios,
totalizando ao final da reag@o trés sitios adjacentes vazios na rede.

Modelada a dindmica do modelo, foram feitas simulagdes com uma rede inicialmente
vazia de tamanho 500, 650 passos de tempo, 500 amostras e probabilidade p; = 0,6. A evolugdo
temporal da quantidade de sitios ocupados por particulas pequenas e grandes e de sitios vazios

pode ser vista na Figura 18:
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Implementada a dindmica da difusdo de particulas na rede, foram feitas simulagdes
muito semelhantes as explicitadas no item a., com diferentes probabilidades de migragao (pm).
A Figura 31 mostra um comparativo dos diagramas de fase de simula¢des com probabilidades
de migragdo (pm) em 0, 30%, e 90%.

E possivel observar a partir do diagrama de fase da Figura 31 que a medida que a
probabilidade de migragdo p,, tem o seu valor aumentado e o valor da probabilidade critica p,
diminui, o que ocasiona o aumento da area ativa do sistema, pois um valor de p,,, maior facilita

a dessorcdo de particulas na rede.
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A partir da evolugdo temporal da densidade de sitios vazios foi possivel a obten¢io da
probabilidade critica p. para diferentes probabilidades de migra¢do p,. Na Figura 32
apresentamos a probabilidade critica em func¢do da probabilidade de migra¢do. Com isto, temos
que o valor da probabilidade critica p. varia em func¢do da variagdo da probabilidade de
migra¢do p,,. Com isso, podemos observar que a medida que p,, aumenta, p. diminui, o que
indica que o sistema aumenta a sua fase ativa com o aumento da difusdo de particulas na rede.

Sendo assim, a migrag@o ocasionaria um aumento na catalise da rede.

Figura 32: Relagdo entre a probabilidade critica e a probabilidade de migragdo.
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Fonte: a autora.

Um dos questionamentos do inicio desta se¢do foi respondido; de fato, a adi¢do da
difusdo de particulas na rede ocasionou uma mudanga na probabilidade critica do modelo.
Resta-nos saber agora se a mudanca do valor da probabilidade critica tem influéncia na
categorizagdo do modelo quanto & sua classe de universalidade, isto é, se os valores dos
expoentes criticos dindmicos também sofreriam variagdo uma vez que a migragdo fosse
implementada.

Para responder ao segundo questionamento, olhemos primeiramente para os valores de

probabilidade critica obtidos, apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1: Variagdo da probabilidade critica em fingdo da probabilidade de difusdo de particulas na rede.

Probabilidade de Migracio (p,,)

Probabilidade Critica (p,.)

0.00 (0%) 0.65325(5)
0.30 (30%) 0.58529(5)
0.90 (90%) 0.51606(5)

Fonte: a autora.

Aqui, o procedimento para a obtengdo dos expoentes criticos foi exatamente o mesmo

feito na se¢@o anterior: a regressdo linear da evolugdo temporal da quantidade de sitios vazios

da rede, para cada uma das 3 possibilidades de preenchimento inicial da rede (inicialmente

vazia, completamente preenchida (com a exce¢@o de um sitio) e uma combinag@o destas duas

condi¢gdes, a qual denominamos fung¢do F,). Com isso, foram obtidos os valores descritos na

Tabela 2 para os expoentes criticos do modelo.

Tabela 2: Variagdo dos valores dos expoentes criticos dindmicos do modelo para diferentes probabilidades de

difusdo.
d=1 Simulagdo
Expoente Percolagdo pm=0 pm=03 pm=09
Direcionada * | po=0.65325(5) | pe=0.58529(5) | p.=0.51606(5)
5 0.15946 0.160(5) 0.159(4) 0.159(5)
0 0.31369 0.312(3) 0.318(5) 0.308(5)
z 1.5807 1.595(5) 1.578(5) 1.575(5)

* referéncia H. Hinrichsen, Adv. Phys. 49, 815 (2000)

Fonte: a autora.

Finalmente, conseguimos responder ao segundo questionamento do inicio desta se¢do, a

partir dos resultados da Tabela 2. Podemos afirmar que, apos a implementagdo da difusdo de

particulas na rede, os valores dos expoentes criticos dindmicos continuaram compativeis

estatisticamente com os da percolacgio direcionada. Ainda que a probabilidade critica do modelo

tenha mudado a medida que fora também modificada a probabilidade de migragdo, os expoentes

criticos dindmicos ndo, o que demonstra a robustez do modelo.
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4. CONCLUSOES

Foram estudados dois modelos distintos (modelagem da influéncia de ruido na
transferéncia de informagdo entre neurénios e o modelo de um processo catalitico com efeito de
volume excluido) através da modelagem computacional de sistemas complexos.

No primeiro estudo, foi construido um autdomato celular estocastico a fim de reproduzir
o mecanismo de ativagdo e inativagdo de uma rede de neuronios, com interagdo neuronal com
os seus primeiros vizinhos. Foi adicionada também uma rede paralela a rede neuronal com
distribui¢des de neurotransmissores, com o intuito de prolongar ou diminuir o tempo de ativagdo
dos neur6nios através dos pardmetros 1 e 7;,. As regras de interagdo do modelo (passagem
deterministica do estado refratario para inativo e ativagdo e inativagdo catalitica dos neuronios)
se mostraram importantes para a manutencdo do sistema neuronal. Além disso, as regras
também geraram estados oscilantes, que foram mapeados através de espectros de poténcia das
suas séries temporais.

Foram observadas também dependéncias dos estados ativos e absorventes com as
probabilidades p e ¢, de forma que valores baixos de ¢ faziam com que o sistema evoluisse para
estados absorventes de neurdnios inativos e valores mais elevados de ¢ levava o sistema a uma
evolugdo para estados absorventes de neurdnios ativos. Para valores mais altos de ¢, foram feitas
ainda averiguagdes a respeito da adi¢do de neurotransmissores que podem aumentar ou diminuir
o tempo de ativagdo dos neurdnios. Foram feitas simula¢des com intensidade de acdo de
neurotransmissores 7 = 0.2 e razdo de neurotransmissores 1, = 0.5 e foi constatado que o
estado absorvente de neurdnios, nessas condi¢des, nunca € alcangado. Além disso, as condi¢des
ocasionaram um aumento da regido ativa neuronal.

Possiveis trabalhos futuros a partir deste modelo neuronal consistiriam em um estudo
sistematizado da influéncia da intensidade da a¢do e da razdo de neurotransmissores nos
processos oscilantes de coexisténcia. Seria relevante também a investigagdo da analise das
transi¢des criticas do modelo, bem como a obtengido dos expoentes criticos que as caracterizam
com a presenga de variagdes da acdo e razdo de neurotransmissores no modelo.

Jano estudo do processo catalitico com efeito de volume excluido, fizemos a modelagem
de uma superficie catalitica em uma dimensdo, através de uma rede unidimensional de
comprimento L. Inspiradas no modelo de dollars e dimmers (PARK et al, 1993) e em uma

variagdo mais simples do modelo ZGB (ZIFF, GULARI, BARSHARD, 1986), a dindmica do
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modelo consistiu na adsor¢do, reacdo e dessor¢do de particulas grandes e pequenas na rede,
obedecendo a regras especificas e probabilidades bem determinadas para cada tipo de particula.
Com isso, conseguimos obter a probabilidade critica do modelo, em que ocorria a transi¢do de
fase, para cada um dos casos estudados. Assim, fizemos simulagdes do modelo na sua
probabilidade critica, a fim de encontrar os seus expoentes criticos estaticos e dinamicos. Para
o primeiro caso estudado, onde a difusdo de particulas na rede foi desconsiderada, obtivemos a
probabilidade critica p, = 0.65325(5)e os expoentes criticos 8 = 0.312(3), § =0.160(5) e
z =1.595(5). A partir destes valores, concluimos que o sistema pertencia a classe de
universalidade de percolagdo direcionada. Apos a implementagdo da migracdo de particulas na
rede ao modelo, obtivemos probabilidades criticas diferentes da do primeiro caso. Quando
implementamos uma probabilidade de migracdio p,, = 0.30, a probabilidade critica
correspondente foi p. = 0.58529(5), e os expoentes criticos tinham o valor de 8 = 0.318(5),
6 =0.159(4) e z = 1.578(5). Ja quando implementamos uma probabilidade de migragdo
Pm = 0.90, obtivemos p. = 0.51606(5), e os expoentes criticos correspondentes 6 =
0.308(5), 6§ = 0.159(5) e z = 1.575(5).

Verificamos através dos valores obtidos para os expoentes criticos dindmicos a partir de
simulagdes dependentes do tempo na sua probabilidade critica, com a implementag@o da difusdo
de particulas na rede, que os seus valores permaneciam em concordancia com aqueles
pertencentes a classe de percolagdo direcionada. Apesar disto, a implementagcdo da migragdo
entre particulas faz com que o sistema se diferencie pelo fato de possibilitar uma maior
coexisténcia entre as particulas grandes e pequenas, representada por uma maior area da regidao
ativa do sistema no seu diagrama de fase. E provavel que os resultados de um modelo com
difusdo de particulas de acordo com uma distancia de voo de Levy sejam significativamente
diferentes dos obtidos neste trabalho, onde a difusdo ocorria entre os primeiros vizinhos, sendo

assim uma sugestao para futuras implementac¢des e investigagdes.
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