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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

Neste relat�orio descrevemos o projeto para a disciplina F809. Este projeto possuiduas partes. Na primeira, aplicamos a um sistema formado por �atomos de h�elioo m�etodo variacional de MOnte Carlo. na segunda parte desenvolvemos ummaterial onde ilustramos os princ��pios de funcionamento de um motor a jato.Na Cap��tulo 2 faremos coment�arios sobre o papel da f��sica computacional naf��sica moderna. No Cap��tulo 3, descreveremos um programa usando o m�etodode Monte Carlo para calcular a energia m��nima de um posso quadrado, feitocomo exemplo do m�etodo. Na Se�c~ao 4 explicaremos o programa de simulac~ao desistemas de �atomos de H�elio. Ambos os programas foram escritos em FORTRAN77 e estar~ao livres na entrega do relat�orio �nal. O projeto esta sendo realizadoestritamente em plataformas livres: o compilador �e o g77, o programa de gr�a�cos�e o Gnuplot e a interface de Latex o Kile.Este projeto �e uma seq�uência de um trabalho do segundo semestre de 2004sobre o algor��tmo de Monte Carlo Aplicado ao Oscilador Harmônico Quântico1-D, [1], desenvolvido por Marcelo Augusto dos Reis sob orienta�c~ao de Silvio A.Vitiello.No Cap��tulo 5 descrevemos como foi constru��do o jato de vapor de �alcool ealgumas caracter��sticas observadas.Qualquer coment�ario construtivo ou d�uvida deve ser enviado paraltizei@i�.unicamp.br.
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Cap��tulo 2

O Papel da F��sica
Computacional

Uma parcela expressiva dos membros da acadêmia acreditam, e transmitem aosseus alunos, que a f�sica �e uma ciência dividida em dois grupos: o dos f��sicoste�oricos e dos f��sicos experimentais. Tal simpli�ca�c~ao prejudica o entendimentode fenômenos e cria a falsa impress~ao que possam existir f��sicos n~ao experimen-tais ou n~ao te�oricos.Esta cis~ao for�cada esconde dos alunos o processo de avan�co cient���co. Aquinos referimos �a formula�c~ao de modelos a partir de teorias e sua valida�c~ao expe-rimental, ou ao desenvolvimento de modelos que buscam explicar fenômenos j�aobservados, por�em sem explica�c~ao.A observa�c~ao da natureza foi o m�etodo usado pelas civiliza�c~oes cl�assicas efoi nossa principal ferramenta at�e os meados do s�eculo XX.Neste per��odo, um novo m�etodo de entendimento da natureza nasceu. Como advento dos computadores, modelos antes insol�uveis podiam ser tratados. Aolongo das d�ecadas seguintes o poder computacional dispon��vel cresceu, permi-tindo o in��cio da era das simula�c~oes na f��sica.H�a problemas na f��sica (como o sistema de H�elio S�olido/L��quido) que em-bora possamos model�a-los, somos incapazes de escrever a solu�c~ao da equa�c~aodiferencial que o governa. Contudo,podemos trata numericamente estes mode-los e obtermos respostas que podem ser confrontadas com a experiência. Umamaneira de realizar este tratamento �e atrav�es da cria�c~ao de um algor��tmo quepode ser usado para obter uma estat��sca sobre o valor de uma grandeza f��sica,que pode ser comparado a resultados experimentais. Este procedimento com-putacional �e chamado de simula�c~ao. Vale notar que uma simula�c~ao n~ao serestringe a m�etodos n�umericos aplicados a equa�c~oes complicadas, mas envolvenovas maneiras de tratar fenômenos complexos. Os resultados das simula�c~oess~ao comparados a dados experimentais, con�rmando a validade dos modelosque foram usados em seu algor��tmo, e a predi�c~oes te�oricas, auxiliando na deter-mina�c~ao de quais aproxima�c~oes s~ao razo�aveis no regime do fenômeno estudados(Figura 1), [3].

7



8 25

Figura 2.1: Rela�c~ao entre a f��sica computacional, os modelos te�oricos e os ex-perimentos.



Cap��tulo 3

Simula�c~ao do Po�co
Quadrado

Nesta Se�c~ao apresentaremos o modelo anal��tico para uma part��cula em um po�coquadrado quântico, uma explica�c~ao sobre o m�etodo de Metr�opolis Monte Carloe a descri�c~ao, como exemplo, da aplica�c~ao deste m�etodo no problema do po�coquadrado.
3.1 Solu�c~ao Anal��tica
Os autoestados de uma part��cula quântica sob a inuência de um potencial po�coquadrado in�nito tem solu�c~oes anal��ticas e podem ser calculadas rapidamente(por isto escolhemos o sistema como exemplo). Apesar da simplicidade o sistema�e importante, j�a que mostra claramente a quantiza�c~ao dos estados de energiade uma onda con�nada espacialmente. Esta caracter��stica f��sica est�a presenteem in�umeros exemplos dentro da teoria Quântica (quantiza�c~ao dos estados de�atomos, etc; para mais exemplos ver [5]).Este potencial pode ser descrito matem�aticamente por uma fun�c~ao que �ezero no intervalo 0 < x < 1 e in�nita no restante do espa�co. Como o potencial�e in�nito ela nunca ser�a encontrada fora do posso, e por este motivo para x > 1e x < 0 a fun�c~ao de onda ser�a sempre zero.Assim, resolvemos a equa�c~ao de Schr�odinger para 0 < x < 1 e impomos quea fun�c~ao de onda seja zero nos extremos. N~ao podemos garantir a continuidadeda primeira derivada da fun�c~ao de onda devido a descontinuidade in�nita dopotencial.Resolvendo a equa�c~ao de Schr�odinger com este potencial chegamos a solu�c~oesoscilat�orias. O estado fundamental para esta part��cula �e

�1(x) = p2 sin (�x) ; (3.1)
com energia

E1 = �2h22m 1(2�)2 : (3.2)
Este resultado ser�a comparado com o valor calculado pelo nosso programa.
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3.2 M�etodo Metr�opolis Monte Carlo
O m�etodo Monte Carlo (MC) foi desenvolvido por von Neumann, Ulam e Metro-polis ap�os o �nal da Segunda Guerra Mundial para auxiliar o estudo da difus~aode neutrons em materiais. O nome "Monte Carlo"foi escolhido como alus~ao �agrande importância dos n�umeros pseudoaleat�orios no algor��tmo, [3].O MC calcula a m�edia de quantidades f��sicas sobre ensembles de forma pro-babil��stica. Dada uma con�gura�c~ao inicial, �e constru��da uma cadeia de Markovde primeira ordem usando a matriz de probabiliades de transi�c~oes do sistema(por exemplo, a probabilidade de uma part��cula deslocar para direita). S~aousadas cadeias de Markov de primeira ordem porque �e imprens��ndivel que con-�gura�c~oes sucessivas da simula�c~ao n~ao tenham mem�oria dos movimentos reali-zados. O m�etodo que usamos em nosso programa constro�� esta cadeia usando oalgor��tmo de Metr�opolis, que gera mudan�cas estoc�asticas na con�gura�c~ao.Esta cadeia �e constitu��da por trajet�orias no espa�co de con�gura�c~oes do sis-tema concentradas nas regi~oes que mais contribuem �a grandeza desejada. Estacaracter��stica �e essencial a e�ciência da simula�c~ao.Uma vantagem do MC que vale ser notada �e sua grande importância nocalculo num�erico de integrais de dimens~oes muito grandes, que em geral n~aotêm solu�c~ao por outros m�etodos.
3.3 M�etodo de Metr�opolis Monte Carlo Apli-

cado ao Po�co Quadrado In�nito Quântico
Escrevemos um algor��tmo computacional usando o m�etodo de Metr�opolis MonteCarlo para determinar uma cota m��nima da energia do estado fundamental deuma part��cula con�nada a um po�co quadrado in�nito quântico.O M�etodo Variacional de Metr�opolis Monte Carlo foi descrito em maiordetalhe por Marcelo A. dos Reis, [1], em um trabalho no segundo semestre de2005. Por isto, apenas mostraremos as id�eias principais do programa e nosconcentraremos no que �zemos.Escrevemos a equa�c~ao de Schr�odinger na representa�c~ao das coordenadas parao estado fundamental da part��cula no po�co.

H	0(x) = E0(x)	0(x) (3.3)Z 	�0(x)H	0(x)dx = Z Eoj	(x)j2dx (3.4)
E0 = R 	�0(x)H	0(x)dxR j	(x)j2dx : (3.5)

O resultado (5) nos permite calcular a energia associada a fun�c~ao de onda	0(x). O m�etodo variacional garante que a energia associada a uma fun�c~ao	(x) 6= 	0(x) �e um extremo e que qualquer varia�c~ao na fun�c~ao de onda aumen-tar�a a energia (o m�etodo pode ser encontrado em [4]). Levando este fato emconta, construimos uma fun�c~ao tentativa que inclui todos os aspectos quânticosque conhecemos do sistema f��sico. A energia referente a esta fun�c~ao �e uma cotasuperior a energia do estado fundamental , a chamada energia variacional.No caso do nosso programa, atrav�es de anal��ses qualitativas sobre a f��sica deum po�co quadrado quântico, podemos a�rmar que a fun�c~ao de onda deve ser
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zero nas duas extremidades do po�co (considerando a continuidade da fun�c~ao deonda). Assim escolhemos 	T (x) = x(x� 1) (3.6)Para situa�c~oes simples, como o po�co quadrado, a equa�c~ao (5) pode ser in-tegrada anal��ticamente. Por�em em situa�c~oes mais complicadas, como o sistemade um conjunto de �atomos de H�elio, esta express~ao n~ao �e integr�avel de formaanal��tica ou por m�etodos num�ericos simples.O m�etodo Metr�opolis Monte Carlo �e capaz de realizar esta integra�c~ao. Estem�etodo de�ne a fun�c~ao

�(x) = j	T (x(i+))j2j	T (x(i))j2 (3.7)
sendo x(i) a posi�c~ao atual e x(i+1) a nova posi�c~ao calculada (podemos interpre-tar esta grandeza como a probabilidade relativa dos dois estados). �E de�nidatamb�em a fun�c~ao energia local

EL(x) = H	T (x)	T (x) : (3.8)
A id�eia do m�etodo �e varrer o espa�co das posi�c~oes de acordo com k	(x)k2,calculando a energia local associada a cada ponto e a energia m�edia sobre oensemble . Al�em disto, existe uma regra para a varredura que depende dafun�c~ao peso, que garante a convergência do m�etodo para a distribui�c~ao dadapor k	(x)k2 e diminu�� o n�umero de passos necess�arios.O algor��tmo �e escrito da seguinte forma:
� Escolha o n�umero de passos;

{ Gere uma posi�c~ao x0 e escolha um parametro �;{ A pr�oxima posi�c~ao �e calculada por x(i+1) = xi+��(��0:5), sendo �um n�umero pseudoaleat�orio entre 0 e 1 e � um parâmetro de c�alculoque n~ao afeta os resultados;� Se x(i+1) > 0 e x(i+ 1) < 1, calcule �(x(i+1));� Se �(x(i+1)) > 1 aceite o novo x(i+1);� Se �(x(i+1)) < 1 ent~ao:� Gere um � pseudoaleat�orio entre 0 e 1;� Se �(x(i+1)) > � aceite x(i+1);� Caso contr�ario x(i+1) = xi;{ Calcule a energia local;{ Repita at�e atingir o n�umero de passos;
� Calcule a energia m�edia;
� Calcule a variância;O paramêtro � controla o n�umero de novos passos aceitos no programa.Deseja-se que este n�umero �que pr�oximo a 50% do total.Calculamos a m�edia da energia e a sua variância somando as quantidadeslocais (a energia e seu quadrado) a cada cinco passos. Fazemos isto para asse-gurarmos que os valores usados na m�edia sejam estatisticamente independentes,
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j�a que se isto n~ao fosse satisfeito a vari~ancia diminuiria rapidamente (o que n~aosigni�ca erro tendendo a zero, mas simplismente uma interpreta�c~ao equivocadados resultados).Para con�rmarmos a estabilidade dos resultados obtidos, calculamos a ener-gia para três conjuntos de passos a�m de averiguar que que a variância diminu��com o crescimento do n�umero de passos.Finalmente, mostramos os resultados obtidos. A energia m�edia do nossoprograma �e expressa em unidades de �h22m(2�)2 . O resultado anal��tico (Se�c~ao 3.1)�e E1 = �9:869 nestas unidades. Os resultado do nosso programa para � = 0:9aparecem na Tabela a seguir.Resultados da Energia do Estado Fundamental do Po�co In�nito Quântico100 Itera�c~oes 1000 Itera�c~oesEnergia Estimada -8.92 -8.896Passos Aceitos 32 385Variância 2.06 0.640
3.4 C�odigo do Programa do Po�co Quadrado
O c�odigo do programa que escrevemos para calcular a energia do estado fun-damental do po�co quadrado quântico in�nito pode ser encontrado na p�aginada disciplina F809 da UNICAMP. Este programa tem como entrada o arquivo'poco.dat', que deve estar no mesmo diret�orio que o execut�avel e ser formatadocomo abaixo.
0.9 Delta - parametro do Metropolis
10000 NIteracoes - numero de passos
155 ISEED - semente do gerador de numeros

O c�odigo seguinte esta escrito em FORTRAN77 e foi compilado com sucessousando o compilador g77.



Cap��tulo 4

Introdu�c~ao ao H�elio

Segundo Russel J. Donnelly, [8], "duas das maiores descobertas da primeirametade s�eculo XX foram a supercondu�c~ao e a superuidez. Supercondu�c~aoenvolve o transporte eletrônico em �os sem atrito e superuidez ao escoamentosem atrito de H�elio l��quido por canais".A primeira previs~ao da existência do H�elio foi feita na India em 1868, [9],atrav�es da observa�c~ao de espectros solares (origem tamb�em do seu nome, dehelios). Em 1985 William Ramsay foi o primeiro a detectar H�elio na Terra,como resqu��cio do decaimento de Urânio.Na primeira d�ecada do s�eculo XX uma corrida buscando a liquefa�c~ao deH�elio come�cou, sendo vencida por Heike Kamerlingh Onnes da Universidade deLeiden, na Holanda. Ele observou que o ponto de ebuli�c~ao �e 4K. Rapidamenteforam obtidas temperaturas mais baixas, o que possibilitou a descoberta dasupercondutividade.A superuidez passou despercebida por duas d�ecadas, apesar de haver, na�epoca, evidências do fenômeno. Percebeu-se que era poss��vel escoar H�elio l��quidosem atrito, al�em de outros fenômenos estranhos ao senso comum, como o efeitode fonte de H�elio, no qual um jato de H�elio �e expelido quando luz �e incididasobre o recipiente (ver Figura 4.1).
4.1 Programa de Simula�c~ao do H�elio L��quido
Nesta Se�c~ao descreveremos o funcionamento do programa utilizado para calcu-lar propriedades de um sistema formado por �atomos de h�elio na fase l��quida.O c�odigo, em FORTRAN77, pode ser encontrado integralmente na p�agina docurso,
http://www.ifi.unicamp.br/~lunazzi/F530_F590_F690_F809_F895/F809/

. O programa calcula grandezas f��sicas de um sistema de h�elio l��quido usando om�etodo variacional Monte Carlos Metropolis e simula um l��quido "bulk"atrav�esde condi�c~oes peri�odicas de contorno. Este m�etodo, como j�a comentado e em[1], parte de uma con�gura�c~ao inicial escolhida ao acaso do sistema . Em nossoprograma, usamos uma rotina para escolher a con�gura�c~ao inicial e a fun�c~ao deonda variacional 	.
13
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Figura 4.1: Imagem de uma fonte de H�elio na fase superuida, fotografada em1970 por Jack Allen na Universidade de St. Andrews, na Esc�ocia.
A escolha de 	 deve ser cuidosa. Esta fun�c~ao deve satisfazer as carac-ter��sticas f��sicas conhecidas do sistema. Os �atomos de H�elio 4 s~ao b�osons. Istoporque todos os nucleons e el�etrons est~ao em seus n��veis mais baixos de energia,e por serem f�ermions, s�o podem aparecer em pares com proje�c~oes do momentoangular antiparalelas. Portanto a fun�c~ao de onda deve ser totalmente sim�etricaa invers~oes de part��culas (para mais detalhes ver [5]).Al�em disto, supomos (baseados em evidências experimentais e te�oricas, [6])que o potencial de intera�c~ao �e do tipo Lennard-Jones

V (r) = � br
�12 � � br

�6 ; (4.1)
com uma contribui�c~ao atrativa para distâncias m�edias e repulsiva para peque-nas distâncias. Deste potencial, calculamos a fun�c~ao de onda para um par depart��culas.

	par(r) = e� 12 ( br )5 : (4.2)Partindo deste resultado, tomamos como primeira aproxima�c~ao (que se mostrar�amuito boa), a fun�c~ao de onda para todo sistema
	 = NY

i<j
e� 12u(rij) (4.3)

u(rij) = � brij
�5 ;

sendo rij a distância entre as part��culas i e j. Esta fun�c~ao �e sim�etrica a invers~oesde part��culas e �e zero quando dois �atomos se superp~oe.
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H�a ainda uma �ultima condi�c~ao que 	 deve satisfazer, que, no entanto,n~ao tem origens f��sicas. Devido a limitada capacidade computacional, somosobrigados a simular pequenas celas que cont�em dezenas, talvez centenas depart��culas. Contudo, desejamos calcular propriedades do l��quido em quanti-dades macroc�opicas ("bulk"), ou seja, n~ao deve haver interfaces l��quido/vazio.Para solucionar este problema supomos que nosso sistema �e uma superposi�c~ao decelas c�ubicas repetidas (a posi�c~ao de cada part��cula em cada caixa �e a mesma).Se uma part��cula sai de uma cela pela direita, uma outra (sua imagem) entrepela esquerda (isto se resume a dizer que o cubo tem a topologia de um toro).Este tipo constru�c~ao �e conhecida como condi�c~ao peri�odica de contorno. Paraque esta simpli�ca�c~ao seja v�alida, precisamos impor a continuidade da fun�c~aode onda e da sua primeira derivada na borda da caixa, al�em de assegurar quepart��culas em caixas diferentes n~ao estejam correlacionadas (ou seja, o l��quidodeve ser isotr�opico). Com isto precisamos rede�nir 	 como

	 = NY
i<j

e� 12 [u(rij)+u(el�rij)�2u( el2 )]; (4.4)
sendo el o lado do cubo.Nas Subse�c~oes seguintes descreveremos como funcionam as rotinas que cal-culam as grandezas f��sicas partindo destas suposi�c~oes iniciais.O programa tamb�em calcula a fun�c~ao de distribui�c~ao radial dos �atomos, oufun�c~ao de correla�c~ao g(r). Esta fun�c~ao esta ligada a quantidade S(k), o fator deestrutura do l��quido, que pode ser medido experimentalmente. Escrevemos g(r)tal que ela seja normalizada a um para grandes r. (pegar o livro com Vitiello emelhorar esta parte).
4.2 Programa Principal
O programa principal (vmc4he) tem como fun�c~oes receber os inputs do usu�ario,gerar a con�gura�c~ao inicial, equilibriar esta con�gura�c~ao, chamar as rotinas quecalculam as itera�c~oes e grandezas f��sicas e imprimir os resultados em um arquivo.A entrada do programa deve ser um arquivo chamado vmc4he.dat que con-tenha a informa�c~ao sobre o n�umero de part��culas (np), o parâmetro variacional(bparam), a densidade do l��quido (dens), a semente do gerador de n�umerospseudo-aleat�orios (rdseed), o parâmetro � (delta), o n�umero de blocos de pas-sos (nblcks), o n�umero de passos por bloco (npperb), o numero de passos entrecada c�alculo das energias (indep) e o n�umero de blocos descartados no equil��briodo sistema (nbeq).A con�gura�c~ao inicial �e gerada usando a rotina de n�umeros pseudo-aleat�orios,ran(), (que devolve n�umeros entre 0 e 1) e multiplicando pelo lado do cubo (el).O valor de el �e calculado dividindo o n�umero de part��culas pela densidade.O equilibrio desta con�gura�c~ao �e feito chamando a rotina do metr�opolis(metrop) nbeq vezes.Os resultados do programa s~ao gravados nos arquivos vmc4he.out: a corre�c~aode cauda (tail), energia do bloco (E(block)), energia m�edia (E(av)), desvio daenergia m�edia (error), energia cin�etica (K), desvio da energia cin�etica (error),energia potencial (U), desvio da energia potencial (error) e n�umero de passosaceitos pelo metr�opolis em cada bloco. Os resultados da distribui�c~ao radial
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�ca no arquivo vmc4heg.out e esta formatado com a primeira coluna a posi�c~aorelativa e a segunda a densidade m�edia de part��culas nesta regi~ao.A corre�c~ao de cauda, citada no paragrafo anterior, se refere a contribui�c~ao�a energia potencial das part��culas que est~ao fora da caixa de simula�c~ao. Isto �ecalculado integrando o potencial de Lennard-Jones analiticamente entre el=2 e1.
4.2.1 MetropEsta rotina codi�ca o m�etodo metr�opolis, que tem como fun�c~ao gerar os v�ariospassos de con�gura�c~ao do sistema, aceitando as novas con�gura�c~oes segundouma fun�c~ao peso.A rotina �e um grande loop sobre todas as part��culas. Inicialmente armazena-se a posi�c~ao atual da part��cula e escolhe-se aleatoriamente uma nova posi�c~aopara part��cula. Ent~ao o programa c�alcula a distância relativa entre a part��culaem quest~ao na velha posi�c~ao e na nova posi�c~ao e todas as demais. Em seguidaa fun�c~ao peso uij �e calculada para estas duas distâncias. A diferen�ca entreestes dois valores �e usado para decidir se a nova posi�c~ao �e aceita. Finalmente oprograma segue para a pr�oxima part��cula.
4.2.2 HpsiOs c�alculos das energias s~ao feitos por esta rotina. Primeiramente a distânciaefetiva entre os �atomos �e obtida pela fun�c~ao pcb (Periodic Boundary Condition).Esta fun�c~ao assegura que a distância usada �e aquela at�e a part��cula imagem maispr�oxima (n~ao necess�ariamente aquela dentro da mesma caixa).A energia cin�etica �e c�alculada usando uma integra�c~ao por partes e o resultadoanal��tico referente a fun�c~ao de onda escolhida. A energia cin�etica �e

K = Z r2	dv = �Z (r	)2 dv (4.5)
K = ctkr7 + ctkrm7 ;

sendo ctk uma constante do problema e rm = el� r (que aparece das condi�c~oesperi�odicas de contorno.A energia potencial �e calculada usando a express~ao anal��tica
U = fourepr6

� 1r6 � 1� ; (4.6)
fourep �e uma outra constante que depende de constantes univers�ais e da massado �atomo.Esta rotina acumula os resultados ao longo das itera�c~oes.
4.2.3 EstimaA fun�c~ap desta rotina �e receber os resultados acumulados da rotina hpsi e calcu-lar a energia m�edia da simula�c~ao, os desvios e gravar os resultados no arquivo.
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4.2.4 ZersumEsta rotina simplesmente zera alguns parâmetros do programa.
4.2.5 Fun�c~ao ran()Para o m�etodo M�etropolis �e necess�ario um bom gerador de n�umeros pseudo-aleat�orios. Por isto escrevemos esta seq�uência para calcular os n�umeros usadosno algor��tmo.
4.2.6 RadialdistExperimentalmente, a grandeza f��sica S(~k), o fator de estrutura do l��quido, �emedido. Esta grandeza esta relacionado por uma transformada de Fourier coma fun�c~ao correla�c~ao, g(r), que esta rotina calcula.Primeiramente as distâncias entre particulas s~ao calculadas. Estes valoress~ao divididos por um passo (step), de�nido pela precis~ao desejada (n�umerode passos na caixa) e pelo comprimento el=2 e truncados. O resultado destaopera�c~ao (ip) �e interpretado como a posi�c~ao relativa entre as part��culas (distri-bui�c~ao radial), que �e guardada em um vetor (g(ip)).Os resultados s~ao acumulados ao longo de v�arias itera�c~oes.
4.2.7 NormalizeA estat��stica acumulada em g(ip) n~ao esta normalizada. Esta rotina realiza estaopera�c~ao.�E necess�ario normalizar a distribui�c~ao com respeito ao volume de cada cascaesf�erica, referente a posi�c~ao relativa e sua espessura (Svolume). Al�em disto, doc�alculo anal��tico de g(r) temos o coe�ciente (melhorar, pegar artigo do Prof.Vitiello).

A = 2np � dens : (4.7)
Finalmente, devemos dividir pelo n�umero de vezes que a rotina radialdist foichamada, sendo g(r) normalizada a um para r maior que a caixa.

4.2.8 PrinteA fun�c~ao desta rotina �e imprimir os resultados referentes a distribui�c~ao radial.
4.3 Resultados da Simula�c~ao e Compara�c~oes
Como j�a falado, a f��sica computacional �e uma nova maneira de estudar sistemasmuito complexos. A evolu�c~ao e atual status desta disciplina �e discutido commais cuidado em [7]. De qualquer forma, um ponto importante que este artigoressalta �e a importância da checagem dos c�odigos e a valida�c~ao dos resultadosatrav�es da compara�c~ao com resultados experimentais e previs~oes te�oricas.Nosso programa n~ao pode ser considerado um grande projeto que disp~oede pessoal para checar o c�odigo e nem �e t~ao grande a ponto de necessit�a-lo.Assim, simplesmente �zemos pequenos testes de autoconsistência ao longo daprograma�c~ao (por exemplo, seguindo o programa em uma simula�c~ao pequena).



18 25

Figura 4.2: Gr�a�co da fun�c~ao g(r) para 100 passos com 96 part��culas e 400divis~oes na caixa. O eixo x o n�umero de passos de distância.
Quando o programa estava funcional, asseguramos a convergência do al-gor��timo checando que a variância das v�arias grandezas diminuia com o cresci-mento do n�umero de itera�c~oes (isto ser�a mostrado a seguir).Finalmente a concordância entre as previs~oes sobre a energia total e fun�c~aode distribui�c~ao do sistema de h�elio l��quido mostra que as suposi�c~oes feitas noalgor��tmo s~ao �sicamente boas.A energia total estimada pelo programa �e (�5:873�0:054)K para 100 blocos,(�5:780 � 0:016)K para 1000 blocos e (�5:7610:006)K para 2500 bloclos com256 part��culas. Como esperado, com o aumento do n�umero de blocos o desviona energia diminui (sendo que a diferen�ca m�axima n~ao excede 3 desvios). Aenergia experimental �e �7:17K.A fun�c~ao radial calculada tem um m�aximo principal pr�oximo ao m��nimo dopotencial V (r). Esta fun�c~ao oscila em torno do valor esperado para grandesdistâncias, 1, onde n~ao h�a correla�c~ao entre as part��culas. Nas Figuras 4.2 e4.3 vemos os gr�a�cos de g(r) para 100 e 1000 blocos com 96 part��culas e naFigura 4.4 2500 blocos com 256 part��culas. Novamente os desvios da fun�c~aog(r) descrecem com o aumento do n�umero de passos. Al�em disso, como falado,esta fun�c~ao oscila ao redor de 1, o valor de part��culas descorrelacionadas.
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Figura 4.3: Gr�a�co da fun�c~ao g(r) para 1000 passos com 96 part��culas e 400divis~oes na caixa. O eixo x o n�umero de passos de distância.

Figura 4.4: Gr�a�co da fun�c~ao g(r) para 2500 passos com 256 part��culas e 500divis~oes na caixa. O eixo x o n�umero de passos de distância.
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Cap��tulo 5

Jato de Vapor de �Alcool

A pedido do professor Lunazzi realizamos um projeto paralelo para demonstraro princ��pio de um motor a jato. A id�eia �e mostrar que um vapor de combust��velsofrendo combust~ao �e expelido em uma dire�c~ao e por conserva�c~ao de momentoimpulsiona o ve��culo na dire�c~ao oposta.Em nossa montagem, construimos um foguete usando uma garrafa pl�asticae usamos sua tampa com furos como a v�alvula de controle do uxo de vapor. Ocombust��vel usado foi �alcool combust��vel.As imagens feitas (Figuras 5.1 e 5.2) indicam que o vapor de combust��velqueima em duas regi~oes: dentro da garrafa e na sa��da da tampa. Aparentemente,a combust~ao interna �e respons�avel por expelir o vapor, enquanto a combust~aoexterna simplesmente queima o vapor restante. Portante s~ao os processos dentroda garrafa que impulsionam a garrafa, pois �e atrav�es da expuls~ao do vapor quea garrafa ganha momento e se move.Al�em disto, conseguimos m�aximo alcance do nosso foguete em nosso tri-lho de teste (5 a 6m) usando uma tampa com corte horizontal, n~ao redondo.Acreditamos que esta �e a melhor con�gura�c~ao da tampa porque o g�as deve serempurrado por uma pequena �area para que efetivamente haja um jato e n~aosomente combust~ao. Por�em um furo muito pequeno n~ao permite a entrada deoxigênio (comburente). Um corte horizontal (n~ao �no) serve tanto como pe-quena �area de escape, como �area razo�avel para entrada de ar (isto foi conclu��dodas observa�c~oes).Esta id�eia foi emprestada de um experimento em um sala de demonstra�c~oesna USP.Aconselhamos cuidado ao tentar reproduzir esta demonstra�c~ao e frizamosque �e responsabilidade SUA evitar acidentes. Gostariamos de agradecer a PedroAugusto Galv~ao Tizei por colaborar com teste do foguete e a realiza�c~ao das ima-gens.
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Figura 5.1: Imagem do jato de �alcool em combust~ao, mostrando a garrafa usada.
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Figura 5.2: Imagem feita sem ash para dar mais nitidez a chama.
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