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Cuando se habla de simulacién computacional, nuestra imaginacion suele llevarnos
de paseo por el concepto que la television y el cine nos presentan. Vemos a un
personaje sacar su computadora portatil, o entrar en un centro de datos, y en
cuestion de segundos escribir comandos que ejecutan una serie de calculos que
resultan en un pronostico de algun material, ‘molécula, microorganismo u otra
herramienta de la trama; esta de mas decir que se trata de una simplificacion del
proceso real, ya que el tiempo en pantalla no puede demorar lo que le lleva a dicho
algoritmo ejecutar un calculo-asi en la vida real y no es tan sencillo como abrir la
terminal y escribir comandos.

Desde hace afios; la tecnologia es capaz de realizar calculos complejos en
cuestion de segundos; ejemplo de ello son los motores de fisica en los videojuegos
que, entiempo real, trazan trayectorias de proyectiles, calculan dafos de colisiones,
tension de estructuras, e incluso generan entornos y mapas (Zhengqing e Iskander,
2015). Este tipo de simulacion ha sido ampliamente estudiada, y se han encontrado
maneras de optimizar los calculos; las estrategias van desde refinar el uso de
memoria y los canales del procesador, hasta el disefio especifico de hardware que

permite acelerar el computo (Mihali€ et al., 2022). Sin embargo, no todo funciona
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asi: cada sistema bajo estudio requiere adecuar lineas en el cddigo de
programacion y no es viable fabricar componentes especificos para cada situacion.
Retomando el ejemplo anterior, dependiendo del juego, se mueven de cientos a
miles de particulas y poligonos que dan esa experiencia de movimiento; puesto en
otras palabras: se realizan al instante calculos para cada elemento que se mueve
en pantalla; en lo que un humano piensa el resultado de multiplicar 7 por 8, la
maquina ya realizoé las operaciones que calculan el movimiento de particulas y
poligonos, sin mencionar calculos secundarios como efectos de dafio, interaccion

con el entorno, sonidos, telemetria, entre muchos otros.
Breve vistazo a la historia

La historia comienza en la década de 1940 en el laboratorio de Los Alamos en
Nuevo México, EE.UU.; en ese lugar, un equipo de investigadores tenia la tarea de
describir como es la difusion de neutrones durante la fision nuclear. El problema
comienza con el evento en si, ya que sucede en una fraccidén de segundo a escala
atomicaliberando una gran cantidad de energia, lo cual imposibilita su observacion
directa; sin.embargo, si se trata al nucleo del atomo como un fluido, considerando
fuerzas de cohesion y repulsidon, es posible reconstruir el comportamiento de los
neutrones en ese lapso utilizando las expresiones matematicas correspondientes
(Hirsh, 2006). Para entonces, la aplicacion de los modelos matematicos conocidos

implicaba resolver sistemas demasiado complejos para abordarlos unicamente con
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lapiz y papel, pues no admitian una solucion analitica. Ante una situacion similar,
los matematicos ya habian recurrido a los métodos numéricos; la metodologia
consiste en disefar y aplicar algoritmos que permiten solucionar problemas
matematicos utilizando operaciones aritméticas, siendo el principal objetivo
encontrar soluciones aproximadas para problemas complejos (Araujo, 2017); para
el caso presentado, se requeria iniciar definiendo la posicion y velocidad de cada
atomo; con estas condiciones iniciales, es posible calcular la interaccion de cada
particula y posteriormente definir trayectorias. Si bien lo descrito es un método
valido, no resultaba del todo viable dada la cantidad colosal de operaciones que
debian llevarse a cabo. Aqui entra en escena el calculo computacional, que dota a
los investigadores de una herramienta capaz de resolver este tipo de problemas
mediante la programacion de ‘algoritmos. Uno de los primeros algoritmos fue el
método Monte Carlo, desarrollado por Stanislaw Ulam y John von Neumann
alrededor de 1947; consiste en la evaluacidn de expresiones matematicas para
aproximar con exactitud el resultado esperado; la particularidad de este método se
encuentra enla generacion de numeros pseudoaleatorios; la razén de llamarlos asi
parte del hecho de que una maquina es incapaz de generar esa aleatoriedad, por
ello, se programa un algoritmo que evita un patron estadistico en la generacion de
dichos numeros (Seck et al., 2023). Ulam y Neumann partieron del razonamiento de
que se puede probar cada escenario posible y analizar los resultados para
establecer el escenario mas probable contrastado con el resultado esperado. Afos

mas tarde, en 1953, surgido un nuevo algoritmo llamado Metropolis-Hastings; en
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primer lugar se tiene la aportacion de Nicholas Metropolis; el método guarda
parecido con el algoritmo Monte Carlo, con la notable diferencia de que ahora existe
un criterio de seleccidn; este se trata de una probabilidad de aceptacion: cuando se
realiza un cambio en la configuracion inicial, si la energia del sistema disminuye, el
cambio se acepta; por el contrario, si la energia aumenta, se evalua la probabilidad
de aceptar o rechazar el cambio. El problema con esto es que el criterio de seleccion
es simétrico, es decir, la tasa de aceptacion o rechazo de los casos cuando la
energia aumenta es similar; bajo este razonamiento, Wilfred Keith Hastings propuso
corregir este criterio segun sea el sistema estudiado; de esta manera se vuelve mas
probable la aceptacion o rechazo del caso cuando la energia aumenta; en otras

palabras, el criterio se vuelve asimétrico(Frenkel, 2002).
Hagamos una simulacion de particulas

Pensemos en un sistema hipotético: un reservorio cuadrado con 30 atomos del
mismo elemento; queremos conocer como es su estructura relajada, es decir, qué
posiciones adoptan los atomos al minimizar la energia del sistema (desestimando
gradientes de temperatura, presion, gravedad o presencia de otras estructuras). En
el reservorio, por simplicidad, a cada atomo le nombraremos particula; el criterio de
seleccidn evalua la energia del sistema; por su parte, la energia se calculara a
través de un potencial de interaccién en funcién Uunicamente de la distancia entre

particulas.
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Distancia entre particulas

Figura 1. Forma del potencial Kern-Frenkel, también conocido como potencial de pozo. En este, o
es el diametro de cada particula y A el radio de corte, que corresponde a la distancia maxima en que

interactuan dos particulas.

Supongamos que el sistema esta sometido a un potencial de Kern-Frenkel
(Lenhard et al., 2024; Korbel et al., 2021) (Figura 1) donde, si dos atomos se
encuentran a una distancia mayor a A, el potencial afiade un valor de O a la energia
del sistema; esto responde a que, si dos particulas estan lo suficientemente lejanas
una de la otra, |la fuerza electrostatica es lo suficientemente débil para considerarla
despreciable; cuando los dos atomos se aproximan entre si (o < distancia < A),
aparece una fuerza atractiva, el potencial afiade un valor de -1 al sistema, lo que
liga a estas dos particulas restringiendo parcialmente su libertad de movimiento;
esto simula una fuerza atractiva electrostatica, donde la carga parcial de cada

particula hace que se sientan atraidas. Por ultimo, si los atomos se aproximan



elementos

Recibido: 28/09/2026
Aceptado: 16/10/2026

demasiado (distancia < o; dicho de otra forma: las particulas se empalman), el
potencial anade un valor grande a la energia del sistema (un valor que tiende a
infinito), siendo asi una posicion rechazada por el sistema (Figura 2); en esta ultima
parte, si dos particulas se aproximan demasiado, la fuerza electrostaticaprovocada
por los nucleos ocasiona repulsion; ademas de ello, cuando se fuerza la proximidad

entre dos atomos, sus distribuciones electrénicas comienzan a solaparse.
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Figura 2. Casos del potencial. a) Particulas dentro del radio de corte (verde) experimentan un

potencial de atraccién (valor de -1 al:sistema); particulas fuera del radio (rojo) se consideran lejanas

(valor de 0 al sistema). b) Esta prohibido que las particulas se traslapen (valor de « al sistema).

Dado que los electrones son fermiones (una de las dos clases fundamentales
de particula subatdmica), deben cumplir el principio de exclusion de Pauli, segun el
cual dos electrones idénticos no pueden ocupar el mismo estado cuantico. En
consecuencia, la funciéon de onda electrénica del sistema debe reorganizarse para
respetar este principio, lo que contribuye al aumento de la energia de interaccion a

distancias muy cortas. Lo primero que hacemos es definir la posicion de cada
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particula elemento; esto se realiza generando numeros aleatorios para cada
componente de la posicion; posteriormente calculamos la energia inicial del sistema
de cada interaccion unica empleando el potencial; esto es, calcular la distancia entre
cada particula y anadir el valor segun el potencial descrito. Es importante eliminar
la doble interaccidn, es decir, la interaccion entre la particula 1 y 2 es la misma que
entre 2 y 1 (Figura 3), por lo que es necesario multiplicar por 1/2; eso implica n-(n-
1) / 2 interacciones unicas, donde n es el numero de particulas (435 en total para el

ejercicio).

Figura 3. Esquema de un reservorio con particulas. En la imagen aumentada se puede apreciar un

subsistema de n=4 particulas; calculando el numero de interacciones unicas, el resultado es 6.

Hasta este punto no se ha modificado nada del sistema, solo se planted la
condicion inicial de la simulacion; ahora se permite que las particulas se muevan vy,
en consecuencia, que se computen nuevos valores de la energia del sistema; este
movimiento es conocido como “paso” y ejecuta todos los céalculos mencionados
aplicando un movimiento aleatorio para una particula escogida al azar. En el mismo

sentido, tenemos que permitir a la simulacion mover todas las particulas por lo
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menos una vez; ahora estamos hablando de 30 x 435 operaciones, suponiendo que
en cada paso se hayan modificado las posiciones de cada atomo una vez, de tal
forma que se alcanzo la minima energia del sistema. Por el contrario, no es posible
aseverar que el sistema ha llegado al minimo de energia con el minimo de pasos
necesarios y nos vemos obligados a realizar mas. Tomemos 700 pasos como
propuesta; esto permitiria al sistema una mayor variacion en sus posiciones que le
permita aproximarse al punto de minima energia del sistema y, por ende, declarar
las posiciones de los atomos relajadas en el reservorio (Figura 4). Ahora tenemos
un computo aproximado de 435 x 700 = 304,500 operaciones; si una persona
pudiera realizar al menos una operacion cada 10 segundos, le tomaria poco mas de
35 dias sin descanso terminar el experimento, mientras que a la maquina

probablemente le demore unos cuantos minutos.
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La anterior, en realidad, es una comparacion ilustrativa, pues la carga
aritmética no es explicitamente 304,500 operaciones; de la misma forma, la
computadora demorara mas o menos dependiendo del tipo de algoritmo
programado. Esta breve descripcion desestima una enorme cantidad:de cosas,
porque ademas de realizar operaciones hay que definir el tamafo del paso (qué
tanto le permitimos a la particula moverse); es necesario también cotejar los datos
obtenidos y darles el formato deseado para su posterior analisis, entre otros calculos
que solo abonan a la complejidad de la tarea. Es por ello que la simulacién
computacional se gan6 un lugar en la investigacion cientifica, pues ademas de ser
una herramienta robusta, provee una Optica distinta en el entendimiento de

fendmenos que, experimentalmente, son-dificiles o imposibles de seguir.
Conclusién

La maxima en la simulacién es representar correctamente la realidad. En primer
lugar, es imperativo replicar el comportamiento observado con el fin de validar los
modelos propuestos durante el estudio de algun sistema. En segundo lugar, con los
modelos previamente probados y descritos, se realizan variaciones de sus
condiciones para pronosticar caracteristicas o propiedades que aun no se han
reportado y disminuir la carga experimental del grupo de investigacion; esto con su
respectivo cuidado: modificar virtualmente el resultado es posible si los parametros

utilizados no concuerdan con la realidad. Es por eso que muchas veces el trabajo
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del cientifico computacional dista de esa apariencia utopica: durante el experimento
surgen problemas que provocan imperfecciones en el sistema bajo estudio,
desviando el prondstico a valores distintos; entonces el cientifico debe ajustar su
modelo implementando consideraciones extra que solo afiaden «capas de
complejidad a los algoritmos.

La simulacién ha cambiado mucho desde sus albores, pero mantiene la
misma idea en sus cimientos. Puede ser tomada como una herramienta meramente
exploratoria, pero, al mismo tiempo, no se le puede negar su capacidad predictiva,
que siempre debe estar sujeta al escrutinio cientifico. Al final, la naturaleza puede

explicarse mejor mediante la conjuncion del experimento, la teoria y la simulacién.
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