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Polimerosomas aptos para transporte de drogas:
diseño y caracterización empleando técnicas

computacionales

Resumen

Los polimerosomas son vesículas artificiales hechas de copolímeros en bloque anfifílicos
que, en presencia de agua, se autoensamblan en una estructura de bicapa. Estos sistemas
son de especial interés puesto que presentan propiedades particulares que los convierten
en candidatos prometedores como nanotransportadores para administración controlada de
drogas. Tienen la capacidad de encapsular tanto compuestos hidrofílicos en sus interiores
acuosos, como compuestos hidrofóbicos dentro de sus membranas. También exhiben alta
estabilidad, y su versatilidad química permite el ajuste fino de sus propiedades, tales como
el espesor de membrana, elasticidad, permeabilidad, etc. Las características intrínsecas
de los polimerosomas están estrechamente relacionadas con las propiedades estructurales
y mecánicas de sus membranas y con la naturaleza de los copolímeros elegidos. Debido a
esto, un estudio detallado de estas membranas podría ofrecer información relevante para
una mayor comprensión de las propiedades del polimerosoma completo.

El objetivo de este trabajo es el desarrollo y aplicación de técnicas computacionales
para facilitar el diseño y caracterización de nuevos polimerosomas aptos para adminis-
tración controlada de drogas. Como primer paso, presentamos un nuevo modelo para
polimerosomas, desarrollado mediante un modelo de bicapa basada en los copolímeros
dibloque óxido de polietileno y polibutadieno (PEO-PBD). El modelo propuesto está
basado en una aproximación de grano grueso dentro del campo de fuerza MARTINI. El
modelo fue refinado y validado usando cálculos de Mecánica Cuántica, simulaciones de
Dinámica Molecular y datos experimentales reportados en la literatura. Mostramos que el
modelo de grano grueso para el copolímero es capaz de formar bicapas autoensambladas
y reproducir propiedades estructurales y mecánicas experimentales clave.

Luego, hemos estudiado la encapsulación del anestésico local prilocaína (PLC), tanto
neutro como protonado, en bicapas de copolímeros PEO-PBD a través de simulaciones
de Dinámica Molecular. Usando el modelo previo validado para la membrana PEO-PBD,
hemos simulado bicapas cargadas a diferentes concentraciones de droga y a niveles de
pH bajos (PLC protonada) y pH alto (PLC neutra). Hemos caracterizado parámetros
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estructurales clave de las bicapas cargadas para entender el efecto de la encapsulación de
PLC en la estructura de la membrana. Se calcularon los perfiles de presión tangencial
de los sistemas estudiados para lograr una mayor comprensión de su comportamiento
mecánico con la carga de droga. En todos los casos se observó que la carga de la droga no
disminuyó significativamente la estabilidad de la membrana, indicando que estos sistemas
podrían ser aptos para usarse como sistemas de administración de drogas.

Finalmente, hemos estudiado polimerosomas cargados con PLC y calculado los
perfiles de presión radial. También hemos estudiado bicapas cargadas con PLC a similares
concentraciones de droga para entender las diferencias entre ambos modelos. Usando los
datos de los perfiles de presiones, pudimos acceder a las propiedades de curvatura elástica
de cada sistema y obtener una comprensión mayor sobre sus propiedades mecánicas
con el nivel de carga, lo que representa una información valiosa a la hora de diseñar y
caracterizar polimerosomas.

Palabras clave: Copolímeros en bloque, Polimerosomas, Administración de drogas,
Dinámica Molecular, MARTINI, Perfiles de presión.
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Polymersomes for drug delivery: design and
characterization using computational techniques

Abstract

Polymersomes are artificial vesicles composed of amphiphilic block copolymers, that
in the presence of water self-assemble in a bilayer structure. These systems are of special
interest provided that they present particular properties that make them promising
candidates as nanocarriers for drug delivery. They are capable to encapsulate both
hydrophobic compounds into their aquous cores and hydrophilic compounds within their
membranes. They also exhibit high stability, and their chemical versatility allows the
fine tuning of their properties, such as membrane thickness, elasticity, permeability,
etc. The intrinsic characteristics of polymersomes are closely related to the structural
and mechanical properties of their membranes and thus on the nature of the chosen
copolymers. Because of that, a detailed study of those membranes could provide relevant
information for a better knowledge of the whole polymersome properties.

The aim of this work is the development and application of computational techniques to
facilitate the design and characterization of novel polymersomes as drug delivery systems.
As first step, we present a new model for polymersomes developed using a bilayer model,
based on poly(ethyl-ene oxide)-poly(butadiene) (PEO-PBD) diblock copolymer. The
proposed model is based on a coarse-grained approach within the MARTINI force field.
The model has been refined and validated using Quantum Mechanical calculations,
Molecular Dynamics simulations and experimental data reported in the literature. We
show that the copolymer coarse-grained model is able to form self-assembled bilayers
and reproduce key structural and mechanical experimental properties.

Then, we have studied the encapsulation of the local anesthetic prilocaine (PLC), both
neutral and protonated, on PEO-PBD copolymer bilayers through Molecular Dynamics
simulations. Using the previously validated model for PEO-PBD membrane, we have
simulated loaded bilayers at different drug concentrations and at low (protonated PLC)
and high (neutral PLC) pH levels. We have characterized key structural parameters
of the loaded bilayers in order to understand the effects of encapsulation of PLC on
the membrane structure. The tangential pressure profiles of the studied systems were
calculated in order to gain insights on their mechanical behavior upon PLC loading. In
all cases, it has been observed that the drug loading does not significantly decrease the
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stability of the membrane, indicating that these systems could be used as drug delivery
systems.

Finally, we have studied PLC-loaded polymersomes and calculated the radial pressure
profiles. We have also studied PLC-loaded bilayers at similar drug concentrations in
order to understand the differences between the two models. Using the pressure profiles
data, we could access to the curvature elastic properties of each system and get insights
into their mechanical properties upon loading, which represents a valuable information
to design and characterize polymersomes.

Keywords: Copolymer bilayers, Polymersomes, Drug Delivery, Molecular Dynamics,
MARTINI, Pressure profiles.
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Capítulo 1

Introducción

1.1 Nanomedicina

La nanomedicina es la disciplina que estudia la aplicación de la nanotecnología a la
salud y la medicina [1–8]. Constituye un campo interdisciplinario relativamente nuevo,
en donde la nanociencia, nanoingeniería y nanotecnología interactúan con las ciencias de
la salud. El objetivo de la nanomedicina es el desarrollo de mejores dispositivos, drogas y
otras aplicaciones para diagnósticos tempranos o tratamientos de una amplia variedad de
enfermedades con alta especificidad, eficacia y personalización, mejorando así la calidad
de vida de cada paciente [8].

En las últimas décadas, la nanomedicina ha conducido al desarrollo de un amplio rango
de productos terapéuticos, agentes para diagnósticos por imágenes y dispositivos médicos,
que ya han sido aprobados o que están bajo investigación clínica [9]. Entre los productos
desarrollados podemos destacar a las nanopartículas, las cuales constituyen componentes
fundamentales dentro del área de la nanomedicina [10, 11]. Actualmente se pueden
encontrar en una gran variedad de clases: liposomas [12–14], diferentes nanoestructuras
poliméricas [15–17], nanopartículas lipídicas sólidas [18] y nanopartículas metálicas [19, 20]
son solo algunos ejemplos.

Una de las aplicaciones principales de las nanopartículas en nanomedicina es la
detección y el diagnóstico de enfermedades, por ejemplo como agentes de contraste en
diagnósticos por imágenes [8]. En esta dirección, las nanopartículas pueden ser diseñadas
para proveer contraste en la zona de interés y brindar información del entorno local
luego de ser administradas en el cuerpo humano. Esto permite visualizar en detalle las
estructuras de órganos y tejidos y mostrar la concentración de moléculas de interés en
estos sitios, lo cual puede ayudar a analizar enfermedades directamente dentro del cuerpo.
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2 Introducción

Las nanopartículas no solo son importantes en la detección y diagnóstico de las enfer-
medades, sino también en el tratamiento de las mismas, por ejemplo como vehiculizadores
de agentes terapéuticos en terapias específicas [8]. En este punto es donde cobra relevancia
la disciplina conocida como administración controlada de drogas, cuyas características
principales describimos a continuación.

1.2 Administración controlada de drogas

La administración controlada de drogas es la disciplina encargada de los métodos,
formulaciones, tecnologías y sistemas para transportar un compuesto farmacéutico dentro
del cuerpo con el fin de lograr el efecto terapéutico deseado. En este contexto, las
nanopartículas pueden jugar un rol clave como nanotransportadores, ya que pueden
encapsular de manera eficiente agentes terapéuticos, de contraste y material biológico,
dirigirlos y administrarlos en sitios específicos tales como un órgano, tejido o incluso
determinadas células [4]. Por ejemplo, en el caso de terapias oncológicas, las nanopartículas
pueden ser de gran utilidad dada su capacidad única para cruzar barreras biológicas,
penetrar y acumularse en tumores (hecho que se ve favorecido por su alta vascularidad)
y quedar retenidas allí dado el bajo drenaje linfático en el entorno tumoral [21]. Esto
se conoce como efecto de permeabilidad y retención mejorada (enhanced permeation
and retention, EPR) [22] y provee un mecanismo de direccionamiento pasivo del agente
terapéutico hacia el tumor (ver Fig. 1.1a). Por otro lado, también es posible funcionalizar
a la nanopartícula con un ligando adherido a su superficie, que disponga de una alta

Figura 1.1: Ilustración esquemática de las estrategias utilizadas en administración de drogas.
(a) Direccionamiento pasivo de agentes terapéuticos en tumores a través de su vasculatura
fenestrada. (b) Direccionamiento activo en células cancerosas y tumores endoteliales usando
nanotransportadores funcionalizados con ligandos específicos. (c) Nanotransportadores que
liberan su carga encapsulada por la acción de algún estímulo físico, químico o biológico. Adaptado
de Wicki et al. [3].

2



1.3 Nanotransportadores poliméricos 3

afinidad de acoplamiento a receptores específicos de las células tumorales que se desean
tratar [22]. De esta manera, el nanotransportador se acumulará selectivamente en el tejido
tumoral gracias al acoplamiento mediado por el ligando, lo que constituye un mecanismo
de direccionamiento activo (ver Fig. 1.1b). Una vez alcanzado el objetivo deseado, el
agente terapéutico encapsulado puede ser liberado mediante la acción de algún estímulo
físico, químico o biológico, como pueden ser cambios de pH o temperatura, o la aplicación
de campo magnético o ultrasonido, por citar algunos ejemplos. Esto se puede lograr
mediante nanotransportadores hechos de materiales sensibles a estímulos [23], los cuales
cambien su estructura o conformación ante la presencia de los mismos y liberen el agente
terapéutico en el sitio (ver Fig. 1.1c).

A continuación enumeramos los principales motivos por las cuales es conveniente el
uso de nanotransportadores en administración de drogas [3]:

• Pueden ayudar a aumentar la solubilidad de los agentes terapéuticos, y a la vez
incrementar su estabilidad química.

• Pueden proteger a los compuestos de la biodegradación y excreción, y así mejorar su
perfil farmacocinético.

• Pueden mejorar la distribución y administración del agente terapéutico, ya que pueden
ser diseñados para dirigirse específicamente a sitios determinados, cruzar barreras
biológicas y aumentar la penetración del compuesto sobre el sitio deseado.

• Pueden ser diseñados para disparar la liberación del compuesto encapsulado mediante
estímulos físicos, químicos y biológicos.

1.3 Nanotransportadores poliméricos

En la actualidad existe una gran variedad de plataformas que están siendo investigadas
como nanotransportadores para administración de drogas, incluyendo vectores virales,
conjugados lípido-droga, nanopartículas inorgánicas, lipídicas y poliméricas [1, 3, 4, 6].
Entre estas variedades, las estructuras basadas en polímeros son de especial interés
debido a la gran flexibilidad ofrecida por los métodos de síntesis, la enorme diversidad de
polímeros en términos de naturaleza, composición y propiedades, y por su facilidad de
funcionalización [24, 25]. La posibilidad de cargarlos con una droga y funcionalizarlos
con ligandos, que sean reconocidos por receptores específicos en determinados tipos de
células, abre el camino para el direccionamiento activo del agente terapéutico hacia el
sitio deseado [25]. Además, la versatilidad y flexibilidad de los polímeros hace que las
propiedades de estos sistemas puedan ajustarse mediante modificación química para lograr
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Figura 1.2: Tipos de nanotransportadores poliméricos para administración controlada de
drogas. Adaptado de Prabhu et al. [16].

compatibilidad con moléculas biológicas, a la vez que se preservan las características del
material, tales como la estabilidad o robustez mecánica [26]. Todas estas propiedades
convierten a las nanopartículas poliméricas en una clase de nanotransportadores promi-
siorios para administración de drogas. En la Fig. 1.2 se pueden observar los principales
tipos de nanotransportadores poliméricos más utilizados en la actualidad.

1.4 Copolímeros anfifílicos en bloque

Los copolímeros anfifílicos en bloque son polímeros sintéticos cuyas cadenas están
formadas por dos bloques de naturalezas diferentes, uno hidrofílico y otro hidrofóbico.
En solución acuosa, estos copolímeros se autoensamblan de manera tal de minimizar
las interacciones energéticamente desfavorables entre los bloques hidrofóbicos y el agua,
lo que conduce a la formación de diversos tipos de estructuras poliméricas [27]. Las
diferentes morfologías observadas son el resultado de la curvatura inherente de la molécula
y de cómo se organizan localmente las cadenas de copolímeros, características que están
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relacionadas con el parámetro de empaquetamiento p, definido como:

p = v

a0lc
(1.1)

donde v es el volumen del bloque hidrofóbico, a0 el área óptima del grupo hidrofílico y lc
la longitud del bloque hidrofóbico. Una representación esquemática de estos parámetros
se visualiza en la Fig 1.3, donde también se observan los diferentes tipos de estructuras
que pueden alcanzarse según el valor de p. De esta manera, la morfología resultante está
dictada por el parámetro de empaquetamiento p, que a su vez está determinado por la
arquitectura del copolímero. Como regla general [27], micelas esféricas son favorecidas
cuando p < 1/3, micelas cilíndricas cuando 1/3 < p < 1/2, y polimerosomas cuando
1/2 < p < 1. Esta última estructura es la que nos interesa abordar particularmente en
esta tesis. Describimos sus características principales en la próxima sección.

Figura 1.3: Diferentes estructuras formadas a partir del autoensamblado de copolímeros
anfifílicos en bloque en solución acuosa. El tipo de morfología obtenida surge como resultado
de la curvatura inherente de la molécula, estimada a través del cálculo del parámetro de
empaquetamiento p = v/(a0lc). Adaptado de Blanazs et al. [27].
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1.5 Polimerosomas

1.5.1 Características básicas y antecedentes

Los polimerosomas son vesículas poliméricas formadas a partir del autoensamblado de
copolímeros en bloque [15, 28–31]. La fracción hidrofílica/hidrofóbica de los copolímeros
utilizados es un parámetro clave que determina su formación (esta fracción debe ser
compatible con la condición 1/2 < p < 1). En estos sistemas, los bloques hidrofóbicos
tienden a asociarse entre sí para minimizar su interacción directa con el agua, mientras
que los bloques hidrofílicos se orientan hacia el solvente, formando una bicapa polimérica
cerrada sobre sí misma que encierra un interior acuoso aislado del solvente exterior [29].
Estas estructuras reciben el nombre de polimerosomas por su analogía con los liposomas,
estructuras vesiculares formadas por lípidos. En la Fig. 1.4 se observa un esquema
ilustrativo de un polimerosoma y su comparación contra su análogo lipídico. Ambos tipos

Figura 1.4: Representación esquemática de liposomas (izquierda) y polimerosomas (derecha).
Los polimerosomas son estructuras sintéticas análogas a los liposomas, constituidos por una
membrana de copolímeros anfifílicos en bloque. Mientras la mayoría de las propiedades son
similares para ambos nanotransportadores, los polimerosomas presentan una alta versatilidad,
una estabilidad mejorada y menor permeabilidad respecto de los liposomas. Adaptado de
Messager et al. [15].
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de sistemas resultan muy atractivos para la encapsulación de agentes terapéuticos porque,
a diferencia de la mayoría de las plataformas para administación de drogas, éstos combinan
la habilidad única de encapsular tanto compuestos hidrofílicos en su interior acuoso como
hidrofóbicos dentro de su membrana. Sin embargo, los polimerosomas presentan mayor
versatilidad química y mejor estabilidad química y mecánica que los liposomas [15],
así como también menor permeabilidad [32]. Además, pueden ser concebidos para ser
invisibles al sistema inmune si se los hace con polímeros biocompatibles, tales como PEG
(polietilenglicol) o PEO (óxido de polietileno) [32]. Estas características otorgan a los
polimerosomas una ventaja comparativa que los hace deseables para ser usados como
vehiculizadores de drogas.

Los primeros polimerosomas reportados fueron construidos a partir de copolímeros en
bloque de PEO y PEE (polietiletileno) en solución acuosa [28]. Más adelante en el tiempo,
otros trabajos en el área han conducido a la síntesis de un número de copolímeros en
bloque biocompatibles basados en PEO [33, 34]. Entre ellos, los copolímeros que incluyen
al bloque altamente hidrofóbico PBD (polibutadieno) resultan de especial interés debido
a su alta estabilidad y limitada permeabilidad. En particular, los polimerosomas basados
en copolímero PEO-PBD han mostrado tener gran estabilidad y baja permeabilidad [35],
lo que los convierte en candidatos muy promisiorios para ser usados como nanotranspor-
tadores de drogas. Debido a estas características, el copolímero PEO-PBD fue elegido
para construir los sistemas estudiados en esta tesis.

1.5.2 Diseño y caracterización mediante simulaciones

Las propiedades físicas, químicas y mecánicas de los polimerosomas están altamente
vinculadas con las características de su membrana, que a su vez están fuertemente
determinadas por la naturaleza de los copolímeros que la componen. Por ejemplo, se
sabe experimentalmente que la permeabilidad de un polimerosoma depende inversamente
del espesor de su membrana, y que esta última característica viene determinada por el
peso molecular del bloque hidrofóbico del copolímero [30]. De esta manera, comprender
las características del copolímero y su impacto en las propiedades de la membrana y el
polimerosoma puede ser de gran utilidad en la búsqueda de nuevos polimerosomas con
características específicas deseadas.

En esta dirección, las simulaciones computacionales pueden constituir una herramienta
muy poderosa para lograr un entendimiento más profundo de estos sistemas y así guiar el
diseño racional de estos nanotransportadores [14], permitiendo no solo acelerar los tiempos
y disminuir los costos de desarrollo sino también mejorar la búsqueda de candidatos
mediante exhaustivas pruebas in silico. En particular, las simulaciones de Dinámica
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Molecular [36] pueden ser una herramienta adecuada para el estudio de polimerosomas [37].
Sin embargo, los tamaños típicos de estos sistemas van desde decenas de nm hasta el
micrón [38], lo que hace prohibitivo su tratamiento atomístico con la capacidad de cómputo
actual [39, 40]. Para abordar este inconveniente, se pueden utilizar modelos de grano
grueso que provean una simplificación suficiente para poder alcanzar tiempos de cómputo
razonables, pero que a la vez retengan suficiente detalle para reproducir correctamente
los fenómenos cooperativos que ocurren en la mesoescala [41–44]. Adicionalmente, se
puede reducir aún más la complejidad del problema estudiando modelos de membranas,
mucho más simplificados y de tamaño significativamente menor al del polimerosoma
completo. Estos modelos podrían proveer información relevante sobre las propiedades de
la membrana, que como ya hemos mencionado anteriormente, son determinantes en las
características globales del polimerosoma.
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Capítulo 2

Metodología

2.1 Dinámica Molecular

2.1.1 Fundamentos básicos

Las propiedades fundamentales de la materia se encuentran en su estructura atómica
y en el movimiento de sus constituyentes básicos, los electrones y núcleos. En términos
rigurosos, la dinámica de un sistema de partículas representa un problema cuántico
de muchos cuerpos, cuya solución se obtiene resolviendo las ecuaciones de Schrödinger
dependientes del tiempo. En muchos casos, es posible desacoplar la función de onda de los
electrones de la función de onda de los núcleos, debido a la gran diferencia de masa entre
ellos, lo que se conoce como la aproximación de Born-Oppenheimer [45]. Sin embargo, aún
considerando dicha aproximación es imposible en la práctica resolver numéricamente la
ecuación de Schrödinger y se debe recurrir a otras aproximaciones (Hartree Fock, Teoría
del Funcional Densidad, etc). En particular, para sistemas fisicoquímicos y biológicos, que
contienen miles a cientos de miles (incluso millones) de átomos, su resolución práctica
resulta aún imposible bajo estas condiciones. Estos problemas de enorme complejidad
numérica requieren del desarrollo y aplicación de métodos avanzados para abordar su
resolución de manera eficiente.

En esa dirección, la Dinámica Molecular (DM) constituye la técnica adecuada para
estudiar problemas de muchos cuerpos a nivel atomístico. Este enfoque se apoya sobre la
hipótesis de la aproximación clásica, en la cual los átomos del sistema pueden considerarse
como partículas clásicas interactuantes cuya dinámica es gobernada por las leyes de la
mecánica clásica. La validez de esta aproximación se evalúa mediante la longitud de onda
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de de Broglie [46]:

Λ =
√

2πℏ2

mkBT
(2.1)

donde ℏ es la constante de Planck, m la masa atómica, kB la constante de Boltzmann y
T la temperatura del sistema. El criterio usual establece que el tratamiento clásico estará
justificado cuando se cumpla que Λ≪ a, donde a representa la distancia interatómica
mínima que caracteriza al sistema. En tal caso, todo el sistema puede ser tratado como un
modelo de gas diluido y cada átomo puede ser considerado como una partícula. Quedan
excluidas del tratamiento clásico las reacciones (formación y ruptura de enlaces) y las
vibraciones de enlaces y ángulos con frecuencias muy altas.

El método DM representa una herramienta teórica muy importante en física, química y
biología [47–49]. Gracias al creciente poder de cómputo, impulsado por los nuevos avances
tecnológicos y el desarrollo de algoritmos más eficientes, la técnica DM permite estudiar
sistemas cada vez más grandes y complejos, y procesos cada vez más prolongados [50].
Mediante DM se puede estudiar con detalle atómico y/o molecular el comportamiento
dinámico y los procesos que ocurren en muchos tipos de sistemas y estructuras, lo que
la convierte en una herramienta muy utilizada en una gran variedad de aplicaciones,
tales como el estudio de propiedades fundamentales de la materia, transiciones de fase,
líquidos, sólidos, polímeros y biomoléculas [36, 51–53].

La metodología DM está basada en los principios fundamentales de la mecánica clásica
y la mecánica estadística [48, 49, 54]. Permite determinar propiedades termodinámicas,
estructurales, mecánicas, de transporte y espectroscópicas. Básicamente, la técnica DM
consiste en integrar numéricamente las ecuaciones de movimiento de Newton de un
conjunto de N partículas interactuantes (que representan a los átomos y/o moléculas del
sistema). El conjunto de ecuaciones que describen la dinámica del sistema está dado por

mi

d2ri

dt2 = Fi (1 ≤ i ≤ N) (2.2)

donde mi es la masa de la partícula i-ésima, ri su posición y Fi la fuerza que actúa sobre
ella. Esta última, a su vez, se deriva de un potencial de interacción V (r1, . . . , rN), en la
forma

Fi = −∇iV (r1, . . . , rN) (2.3)

donde el subíndice i indica que el gradiente se toma respecto de las coordenadas de
la partícula i. Describimos los métodos de integración para estas ecuaciones y las
características del potencial de interacción más adelante. Ahora continuamos con los
lineamientos generales del método y su conexión con la mecánica estadística.
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Al integrar las ecuaciones de movimiento, lo que obtenemos como resultado son las
posiciones y velocidades de las partículas para distintos instantes de tiempo, digamos
t0, t1, . . . , tM . En cada instante, estas posiciones y velocidades pueden pensarse como
las coordenadas de un único punto en un espacio multidimensional, denominado es-
pacio de fases. Para un sistema de N partículas, este espacio tiene 6N dimensiones
(3N para las posiciones y 3N para las velocidades o momentos). El estado microscó-
pico del sistema (microestado) está caracterizado instantáneamente a tiempo t por un
único punto en el espacio de fases, que denotamos Γ(t). La colección de microestados
{Γ(t0), Γ(t1), . . . , Γ(tM)} que se obtienen luego de resolver la dinámica constituye la
trayectoria del sistema.

Por lo general, el estado termodinámico de un sistema de partículas está determinado
por unas pocas variables macroscópicas (energía, temperatura, volumen, presión, número
de partículas, son algunas de ellas). Sin embargo, a nivel microscópico, existe un extenso
conjunto de microestados compatibles con un estado termodinámico particular. A este
conjunto se lo conoce como ensemble. Según la mecánica estadística, el valor experimental
observado para una propiedad macroscópica A se puede obtener como el promedio de
dicha cantidad sobre el ensemble [49]:

Aobs = ⟨A⟩ens =
∫
Γ

A(Γ)ρens(Γ)dΓ (2.4)

donde ρens(Γ) representa la densidad de probabilidad de cada estado en el ensemble, y
la integral se realiza sobre todo el espacio de fases. Entonces, para evaluar esta integral
sería necesario acceder a todos los infinitos estados del espacio de fases, lo cual es
imposible. En la práctica, la estrategia para computar esta cantidad es obtener una
muestra representativa del ensemble en cuestión, esto es, un conjunto finito de estados
muestreados con probabilidad ρens(Γ). Denotando {Γ0, Γ1, . . . , ΓM} a la colección de
estados que resultan de tal muestreo, el valor observado para A sobre el ensemble se
puede estimar por su valor promedio sobre el conjunto de muestras:

Aobs = ⟨A⟩ens ≈
1

M

M∑
i=0

A(Γi) (2.5)

El interrogante que surge entonces es: ¿Cómo obtenemos un muestreo representativo
del ensemble? Una forma adecuada de conseguirlo es mediante el método DM. Por
ejemplo, en un sistema con número de partículas (N) y volumen (V) fijos, y en ausencia
de fuerzas externas, la energía total del sistema (E) se conserva (dado que las fuerzas
sobre las partículas provienen de un potencial). Por lo tanto, la trayectoria obtenida
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por DM conforma un conjunto de estados compatibles con el ensemble microcanónico
(NVE). También existen algunas técnicas (que describiremos más adelante) para simular
la dinámica de sistemas a temperatura (T) y/o presión (P) constantes, las cuales permiten
obtener trayectorias en otros ensembles, tales como el canónico (NVT) o el isotérmico-
isobárico (NPT). Para sistemas ergódicos y tiempos suficientemente largos, el sistema
visita todos los estados del ensemble, por lo que la trayectoria resultante constituye un
muestreo representativo en el ensemble correspondiente. En consecuencia, bajo estas
condiciones, el promedio de la propiedad A sobre el ensemble dado por la Ec. (2.5) se
puede reemplazar por su promedio temporal sobre la trayectoria obtenida por el método
DM:

Aobs = ⟨A⟩ens = ⟨A⟩tiempo = 1
M

M∑
i=0

A(Γ(ti)) (2.6)

2.1.2 Integración de las ecuaciones de movimiento

En esta sección comenzaremos por describir el método básico que permite integrar las
ecuaciones de movimiento: el algoritmo de Verlet [48, 49]. Para derivar este algoritmo,
primero realizamos una expansión en serie de Taylor de la posición de una partícula
alrededor del tiempo t:

r(t + ∆t) = r(t) + v(t)∆t + F(t)
2m

∆t2 + 1
3!

d3r(t)
dt3 ∆t3 +O(∆t4) (2.7a)

r(t−∆t) = r(t)− v(t)∆t + F(t)
2m

∆t2 − 1
3!

d3r(t)
dt3 ∆t3 +O(∆t4) (2.7b)

donde r, v y F son la posición, velocidad y fuerza de la partícula en el tiempo corres-
pondiente y ∆t es el paso de tiempo de nuestro algoritmo. Sumando ambas ecuaciones y
despejando se obtiene el algoritmo de Verlet:

r(t + ∆t) = 2r(t)− r(t−∆t) + F(t)
m

∆t2 +O(∆t4) (2.8)

Como podemos observar, la posición en el instante siguiente r(t + ∆t) depende de la
posición y fuerza en el instante actual, r(t) y F(t), y de la posición en el instante anterior,
r(t−∆t). Los errores numéricos de este esquema son de orden ∆t4. Es interesante notar
que el algoritmo de Verlet no requiere de las velocidades para computar la nueva posición,
pero podemos obtenerlas restando las Ecs. (2.7a) y (2.7b) y despejando:

v(t) = r(t + ∆t)− r(t−∆t)
2∆t

+O(∆t2) (2.9)
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Las ventajas que presenta el algoritmo de Verlet son su simplicidad, reversibilidad
temporal, conservación del impulso lineal y la energía, incluso para pasos de tiempo
largos. Sin embargo, como desventajas podemos mencionar que el tratamiento de las
velocidades no es el más adecuado, y que la forma del algoritmo puede introducir
imprecisiones numéricas [49].

Para resolver estas deficiencias se han propuesto diferentes variantes al algoritmo de
Verlet. Una de las más conocidas es el algoritmo leapfrog [48, 49], que es el que usamos en
esta tesis para llevar a cabo las simulaciones. Este algoritmo utiliza las mismas ecuaciones
de Verlet, pero reescritas de manera diferente, por lo que las trayectorias generadas son
equivalentes. Para derivarlo, primero definimos, apelando a la Ec. (2.9), las velocidades
medio paso de tiempo antes (t−∆t/2) y medio paso después (t + ∆t/2):

v(t−∆t/2) = r(t−∆t)− r(t)
∆t

(2.10a)

v(t + ∆t/2) = r(t + ∆t)− r(t)
∆t

(2.10b)

Combinando ambas ecuaciones con el algoritmo de Verlet de la Ec. (2.8) y despejando
convenientemente obtenemos las ecuaciones del algoritmo leapfrog:

v(t + ∆t/2) = v(t−∆t/2) + F(t)
m

∆t (2.11a)

r(t + ∆t) = r(t) + v(t + ∆t/2)∆t (2.11b)

Como podemos observar, en este esquema las posiciones y velocidades están desfasadas
medio paso (∆t/2). Primero, se debe calcular la nueva velocidad v(t + ∆t/2) usando la
velocidad anterior v(t−∆t/2) y la fuerza actual F(t). Luego, se calcula la nueva posición
r(t + ∆t) usando la nueva velocidad v(t + ∆t/2) y la posición actual r(t). Por su parte,
la velocidad actual v(t) se calcula como el promedio de la velocidad anterior y la nueva
velocidad:

v(t) = v(t−∆t/2) + v(t + ∆t/2)
2 (2.12)
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2.1.3 Potenciales de interacción

En la sección anterior vimos que para actualizar las posiciones y velocidades de
cada partícula, el algoritmo requiere conocer las fuerzas sobre cada una de ellas en el
instante actual. Por otra parte, también habíamos visto que estas fuerzas se derivan
de un potencial de interacción V (r1, . . . , rN) mediante la Ec. (2.3). En consecuencia, la
forma del potencial es la que determina las interacciones que gobiernan al sistema, y por
lo tanto, constituye una parte fundamental del método DM.

El potencial de interacción se modela como la suma de dos términos principales, uno
de unión y otro de no-unión:

V = Vunión + Vno−unión (2.13)

El potencial de unión engloba todas aquellas interacciones entre partículas que están
unidas entre sí por medio de enlaces covalentes. Estas interacciones, definidas en base
a consideraciones geométricas, se pueden separar en cuatro tipos: distancias de enlace,
ángulos de enlace, ángulos diedros propios y ángulos diedros impropios. La representación
geométrica de cada una de ellas se ilustra en la Fig. 2.1. De esta manera, el potencial de
unión se descompone como suma de las cuatro contribuciones correspondientes:

Vunión = Vb + Va + Vd + Vdi (2.14)

donde Vb, Va, Vd y Vdi representan los potenciales de interacción asociados a las distancias
de enlace, ángulos de enlace, ángulos diedros propios y ángulos diedros impropios, respec-
tivamente. Por su parte, el potencial de no-unión contiene todas aquellas interacciones a
distancia entre pares de partículas no unidas entre sí (ya sea que pertenezcan a moléculas
diferentes o que se encuentren en la misma molécula pero separadas por tres o más enlaces
covalentes). Este potencial se descompone como suma de dos tipos de contribuciones:

Vno−unión = Vvdw + Velec (2.15)

donde Vvdw y Velec representan los potenciales de interacción de Van der Waals (VdW) y
electrostático, respectivamente.

El potencial Vb se describe mediante potenciales armónicos de la forma

Vb =
∑
⟨ij⟩

Vb(rij) =
∑
⟨ij⟩

1
2kb

ij

(
rij − r0

ij

)2
(2.16)
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Figura 2.1: Representación geométrica de las distintas interacciones asociadas al potencial de
unión. Tanto para los diedros propios como impropios, los ángulos ϕijkl y ξijkl corresponden al
ángulo que se forma entre los planos (i, j, k) y (j, k, l) en los respectivos casos.

donde i y j representan dos partículas unidas por un enlace covalente, rij la distancia
actual entre las dos partículas, r0

ij y kb
ij la distancia de equilibrio y la constante de fuerza

de la interacción correspondiente, y ⟨ij⟩ indica que la suma se realiza sobre todos los
pares (i, j) del sistema que establecen enlaces covalentes.

El potencial Va también se modela mediante potenciales armónicos de la forma

Va =
∑
⟨ijk⟩

Va(θijk) =
∑
⟨ijk⟩

1
2ka

ijk

(
θijk − θ0

ijk

)2
(2.17)

donde i, j y k representan tres partículas que establecen un ángulo de enlace, θijk el
ángulo de enlace actual formado por las tres partículas, θ0

ijk y ka
ijk el ángulo de equilibrio

y la constante de fuerza de la interacción correspondiente, y ⟨ijk⟩ indica que la suma se
realiza sobre todas las ternas (i, j, k) del sistema que establecen ángulos de enlace.
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El potencial Vd se representa mediante series de Fourier de la forma

Vd =
∑
⟨ijkl⟩

Vd(ϕijkl) =
∑
⟨ijkl⟩

∑
m

km
ijkl

[
1 + cos

(
mϕijkl − φm

ijkl

)]
(2.18)

donde i, j, k y l representan cuatro partículas que establecen un ángulo diedro propio,
ϕijkl el ángulo diedro propio actual formado por las cuatro partículas, m la multiplicidad
del término, φm

ijkl y km
ijkl la fase y la constante de fuerza de la interacción correspondiente

para el término de multiplicidad m, y ⟨ijkl⟩ indica que la suma se realiza sobre todas las
tuplas (i, j, k, l) del sistema que establecen ángulos diedros propios.

El potencial Vdi se modela mediante potenciales armónicos de la forma

Vdi =
∑
⟨ijkl⟩

Vdi(ξijkl) =
∑
⟨ijkl⟩

1
2kdi

ijkl

(
ξijkl − ξ0

ijkl

)2
(2.19)

donde i, j, k y l representan cuatro partículas que establecen un ángulo diedro impropio,
ξijkl el ángulo diedro impropio actual formado por las cuatro partículas, ξ0

ijk y kdi
ijkl el

ángulo de equilibrio y la constante de fuerza de la interacción correspondiente, y ⟨ijkl⟩
indica que la suma se realiza sobre todas las tuplas (i, j, k, l) del sistema que establecen
ángulos diedros impropios.

El potencial Vvdw se describe mediante potenciales de Lennard-Jones (LJ) de la forma

Vvdw =
∑
⟨ij⟩

Vvdw(rij) =
∑
⟨ij⟩

4ϵij

(σij

rij

)12

−
(

σij

rij

)6
 (2.20)

donde i y j representan las dos partículas interactuantes, rij es la distancia actual entre
las dos partículas, ϵij la intensidad de la interacción correspondiente en el mínimo de
potencial, σij la distancia entre partículas para la cual el potencial se anula, y ⟨ij⟩ indica
que la suma se realiza sobre todos los pares (i, j) del sistema que interactúan a distancia.

El potencial Velec se representa mediante potenciales de Coulomb de la forma

Velec =
∑
⟨ij⟩

Velec(rij) =
∑
⟨ij⟩

1
4πε0

qiqj

εrrij

(2.21)

donde i y j representan las dos partículas interactuantes, rij es la distancia actual entre
las dos partículas, ε0 la constante dieléctrica del vacío, εr la constante dieléctrica relativa,
qi y qj las cargas eléctricas correspondientes a las partículas i y j respectivamente, y ⟨ij⟩
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indica que la suma se realiza sobre todos los pares (i, j) del sistema que interactúan a
distancia.

El cálculo de las interacciones constituye una de las principales etapas dentro de una
simulación DM. Para los términos de no-unión, las interacciones se deben computar para
cada par de partículas, por lo que su complejidad computacional es O(N2), donde N

es el número de partículas presentes en el sistema. Por el contrario, para los términos
de unión, solo se deben computar una cantidad relativamente baja de interacciones,
dado que involucran partículas enlazadas entre sí, que están espacialmente próximas.
Debido a esto, el cómputo de los términos de no-unión es la parte de la simulación que
demanda el mayor costo computacional, y mayor es su peso cuanto mayor es el número de
partículas del sistema. Para acelerar el cálculo, la estrategia usual consiste en establecer
una distancia de corte (rc) para los términos de no-unión: todos aquellos pares cuya
distancia sea mayor que rc son omitidos del cálculo, permitiendo así un ahorro sustancial
del número de interacciones a computar y una reducción significativa del tiempo de
cómputo.

2.1.4 Condiciones periódicas de contorno

Para realizar una simulación DM, es necesario crear una caja de simulación contenien-
do a las todas las partículas del sistema, sujeta a las condiciones de contorno apropiadas
a la geometría del sistema macroscópico. En la práctica es imposible simular un sistema
cuyo tamaño sea similar al de una muestra de laboratorio experimental, dada la enorme
cantidad de partículas que esto requiere. Para que las simulaciones sean viables, la caja
de simulación debe ser relativamente pequeña con un número de partículas acotado, que
va desde miles hasta cientos de miles (o algunos millones en los casos más extremos).
En esta situación, aparecen efectos de borde sobre las partículas en el contorno de la
caja, debido a que presentan un entorno diferente a aquellas partículas en el seno del
sistema. Estos efectos pueden ser bastante significativos, dependiendo del tamaño del
sistema utilizado. La manera usual de minimizarlos es aplicando condiciones periódicas
de contorno (periodic boundary conditions, PBC). Esta técnica consiste en rodear a la
caja de simulación de copias idénticas trasladadas en todas las direcciones, dando lugar a
un sistema periódico (ver Fig. 2.2). De esta manera, los efectos de borde no deseados
ahora se reemplazan por los efectos de las condiciones periódicas. Si los sistemas son
periódicos, estas condiciones son deseadas. Pero en el caso de sistemas no peródicos,
como líquidos o soluciones, esta periodicidad causa errores. Sin embargo, se espera que
estos errores sean mucho más leves que los ocasionados por los efectos de borde una
muestra aislada rodeada de vacío.

17



18 Metodología

Figura 2.2: Ejemplo de condiciones periódicas de contorno en dos dimensiones. La celda
central, resaltada en negro, corresponde a la caja de simulación actual. El resto de las celdas
circundantes son las réplicas de la caja trasladadas en las distintas direcciones.

2.1.5 Simulaciones a temperatura constante

En ausencia de fuerzas externas, el uso directo del método DM genera una trayectoria
cuyo conjunto de estados es compatible con el ensemble microcanónico (NVE). Sin
embargo, en la mayoría de los casos se requiere determinar la dinámica de los sistemas a
temperatura constante, esto es, en el ensemble canónico (NVT). Existen varios algoritmos
conocidos para controlar la temperatura en una simulación [55–58]. Entre los más
populares se encuentran el termostato de Berendsen [55] y su variante V-rescale [58], y el
termostato de Nosé-Hoover [56], que son los elegidos para llevar a cabo las simulaciones
en esta tesis, y que describimos brevemente a continuación.

El termostato de Berendsen mimetiza el acoplamiento (débil) del sistema con un baño
térmico externo a temperatura T0. Este algoritmo corrige lentamente la diferencia entre
la temperatura actual del sistema (T ) y la temperatura de referencia (T0) de acuerdo
con [59]:

dT

dt
= T − T0

τ
(2.22)

donde τ es la constante de tiempo del termostato que caracteriza la interacción entre
el sistema y el baño térmico. Las velocidades son reescaleadas en cada instante por un
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factor λ dado por [59]

λ =
{

1 + nT C∆t

τT

[
T0

T (t−∆t/2) − 1
]}1/2

(2.23)

donde ∆t es el paso de tiempo de la dinámica, nT C es la frecuencia con la cual se
actualizan las temperaturas (en número de pasos), y τT es la constante de acoplamiento
del termostato, cuyo valor es cercano al de la constante τ (estan vinculados mediante un
factor de proporcionalidad). El valor de τT puede ser adaptado según el propósito, ya sea
para equilibración (mayor acoplamiento, τT más cortos) o para medición de propiedades
(menor acoplamiento, τT más largos). Una de las características de este termostato es
que resulta sumamente eficiente para relajar el sistema a la temperatura de equilibrio
deseada. Sin embargo, la distribución de velocidades generada no describe un muestreo
representativo del ensemble canónico, por lo tanto las propiedades físicas de equilibrio
determinadas sobre la trayectoria resultante no serán correctas. En especial se verán
afectadas aquellas propiedades derivadas de las velocidades, tales como energía cinética,
presión y calor específico. Esto hace que el termostato de Berendsen sea de gran utilidad
para propósitos de equilibración, pero inadecuado para la etapa de producción (en
donde se miden las propiedades físicas relevantes). Para resolver este inconveniente fue
desarrollado el termostato V-rescale, que es esencialmente un termostato de Berendsen
con un término estocástico adicional que asegura una correcta distribución de velocidades
representativa del ensemble canónico.

El termostato de Nosé-Hoover propone una estrategia para controlar la temperatura
dentro del ensemble canónico. Este método extiende el Hamiltoniano del sistema introdu-
ciendo un nuevo término de fricción que modela la interacción con un baño térmico [56].
El nuevo término incorpora el parámetro de fricción ξ, que representa la variable del
baño térmico. Su momento (pξ) está vinculado con la diferencia entre la temperatura
actual (T ) y la temperatura de referencia del baño térmico (T0) mediante

dpξ

dt
= T − T0 (2.24)

En la formulación de Nosé-Hoover, las nuevas ecuaciones de movimiento que incorporan
el acoplamiento con el baño térmico se escriben como

d2ri

dt2 = Fi

mi

−
pξ

Q

dri

dt
(2.25)
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20 Metodología

donde la intensidad de acoplamiento con el baño térmico está determinada por la constante
Q, usualmente referida como el parámetro de masa del baño térmico, y por la temperatura
de referencia T0. La constante Q se puede escribir en función de T0 en la forma [59]

Q = τ 2
T T0
4π2 (2.26)

donde τT es el período de oscilación de la energía cinética intercambiada entre el sistema
y el reservorio térmico. El parámetro τT ofrece una manera mucho más intuitiva de
establecer la intensidad del acoplamiento con el baño térmico, ya que es independiente
del tamaño del sistema y de la temperatura de referencia T0. Cuanto menor sea el valor
de τT , mayor es la frecuencia de intercambio de energía con el reservorio térmico, y por
consiguiente mayor la intensidad de acoplamiento del termostato.

2.1.6 Simulaciones a presión constante

El método DM también puede ser modificado para poder estudiar la dinámica de los
sistemas a presión constante. La mayoría de los métodos para el control de presiones
están inspirados en ideas análogas a las utilizadas para el control de temperatura.
Entre los algoritmos que han sido desarrollados para tal fin [55, 60–62], el barostato
de Berendsen [55] y el barostato de Parrinello-Rahman [61, 62] son los más usados en
la práctica, y en particular los utilizados a lo largo de este trabajo. Los lineamientos
principales de ambos métodos se describen a continuación.

El barostato de Berendsen permite controlar la presión del sistema y ajustar apropia-
damente el tamaño de la caja y las coordenadas [55]. Para corregir la presión, el algoritmo
controla la diferencia entre los tensores de presión actual (P) y presión de referencia (P0)
de acuerdo con

dP
dt

= P−P0
τP

(2.27)

donde τP es la constante de acoplamiento del barostato (análoga a la constante τT del
termostato). Los vectores de caja (b) y las coordenadas (r) se ajustan mediante b′ = µ ·b
y r′ = µ · r, donde µ representa una matriz de escaleo y los parámetros primados
corresponden a los nuevos valores ajustados. Los coeficientes de la matriz µ están dados
por [59]

µij = δij −
nP C∆t

3τP

βij

[
P0ij
− Pij(t)

]
(2.28)

donde ∆t es el paso de tiempo de la dinámica, nP C es la frecuencia con la cual se
actualizan las presiones (en número de pasos), y βij son los coeficientes de la matriz de
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compresibilidad isotérmica β. En la mayoría de los casos, β es una matriz diagonal cuyos
elementos son todos iguales. El valor de estos elementos depende de la naturaleza del
solvente y de las condiciones de presión y temperatura. En el caso del agua, a presiones
de 1 bar y temperaturas de 300 K, el valor típico del coeficiente de compresibilidad es
β = 4.6× 10−5 bar−1.

La mayoría de los sistemas de interés se suelen simular bajo condiciones similares
a las que se realizan los ensayos experimentales. En general, esto requiere realizar las
simulaciones a temperatura y presión constantes. El ensemble estadístico que representa
estas condiciones es el isotérmico-isobárico (NPT). Para muestrear la trayectoria en
el ensemble NPT, se utiliza un termostato en conjunto con un barostato. Uno de los
inconvenientes que presenta el algoritmo de Berendsen es que, aunque los valores medios
son correctos, la trayectoria generada no corresponde a un muestreo representativo del
ensemble NPT. Por este motivo, el barostato de Berendsen suele ser muy útil para
propósitos de equilibración (por su rápida convergencia), pero inadecuado para la etapa
de producción. Para esta última tarea, el barostato de Parrinello-Rahman resulta más
adecuado, dado que sí muestrea correctamente al ensemble NPT (en conjunto con un
termostato adecuado, tal como el de Nosé-Hoover).

El barostato de Parrinello-Rahman también permite controlar la presión y corregir
el tamaño de la caja y las coordenadas, pero el método que utiliza para realizarlo es
conceptualmente diferente. Este algoritmo está basado en la propuesta de un Hamiltoniano
extendido [61, 62], utilizando una estrategia similar a la aplicada en el termostato de
Nosé-Hoover. En esta formulación, la matriz b que describe los vectores de la caja obedece
la ecuación de movimiento

d2b
dt2 = V W−1(bT )−1 (P−P0) (2.29)

donde V es el volumen de la caja, W es una matriz de parámetros que determina
la intensidad del acoplamiento del barostato, bT es la traspuesta de b, y P y P0

son los tensores correspondientes a las presiones del sistema actual y de referencia,
respectivamente. Las ecuaciones de movimiento que surgen de resolver el Hamiltoniano
extendido con las nuevas variables están dadas por

d2ri

dt2 = Fi

mi

−Mdri

dt
(2.30)
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donde M es una matriz definida en términos de b en la forma:

M = b−1
[
b

dbT

dt
+ db

dt
bT

]
(bT )−1 (2.31)

Al resolver la Ec. (2.29) se obtiene el nuevo b′, que junto con el b anterior permiten
determinar la matriz de reescaleo µ tal que b′ = µ · b. Con esta matriz se ajustan las
nuevas coordenadas r′ = µ · r. Por su parte, para poder resolver la Ec. (2.29) es necesario
conocer la matriz W, que es la que caracteriza el acoplamiento con el barostato. Los
coeficientes de W se vinculan con el tamaño del sistema (L, la dimensión más larga de
la caja de simulación), la compresibilidad isotérmica (β) y la constante de acoplamiento
(τP ) por medio de [59]

(W−1)ij =
4π2βij

3τP L
(2.32)

Análogamente al termostato de Nosé-Hoover, resulta más conveniente establecer el
acoplamiento con el barostato mediante los parámetros β y τP , ya que son independientes
del tamaño del sistema. La intensidad del acoplamiento se ajusta igual que en el caso
del termostato: menor valor de τP para mayor acoplamiento. En este punto vale la pena
resaltar que los τP no son equivalentes entre distintos barostatos. Típicamente, el valor
utilizado en el de Parrinello-Rahman suele ser 4-5 veces mayor que en el de Berendsen,
pero puede variar dependiendo de las condiciones del sistema.

2.1.7 Simulaciones a tensión superficial constante

En el caso particular de sistemas periódicos con geometría plana, tales como interfases
líquido/líquido o sistemas de bicapas, resultaría de gran utilidad la posibilidad de
simular la dinámica del sistema a tensión superficial constante. El ensemble estadístico
asociado a esta condición macroscópica es el denominado NPNγT (número de parículas,
presión normal, tensión superficial y temperatura constantes) [63]. Para llevar a cabo un
muestreo en dicho ensemble, es necesario poder controlar la tensión superficial a lo largo
de la simulación. Esto se puede realizar bajo la aplicación de un barostato modificado
adecuadamente para tal fin. Las ideas subyacentes a este método se decriben brevemente
a continuación.

Para fijar la notación, vamos a denotar como x e y a la direcciones tangenciales a
la(s) interfase(s), y como z a la dirección normal. Dada la geometría plana del sistema,
las condiciones de equilibrio mecánico requieren que el tensor de presión sea diagonal,
que sus componentes P xx, P yy y P zz solo dependan de la coordenada z, y además que
P xx = P yy [64, 65]. A partir de ellas se define la presión normal PN(z) = P zz(z) y
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la presión tangencial PT (z) = [P xx(z) + P yy(z)] /2. Luego, la tensión superficial (γ) se
puede calcular mediante la diferencia entre las presiones normal y tangencial según la
expresión [66]

γ = 1
n

∫ Lz

0
[PN(z)− PT (z)] dz = Lz

n
[PN − PT ] (2.33)

donde n es el número de interfases y Lz es la longitud de la caja en la dirección z. Los
valores de PN y PT corresponden a las presiones del sistema total en dirección normal y
tangencial, que coinciden con sus valores medios a lo largo de z:

PN/T = 1
Lz

∫ Lz

0
PN/T (z)dz (2.34)

Para poder controlar la tensión superficial mediante la aplicación de un barostato, la
lógica del algoritmo debe ser levemente modificada. En la dirección normal, el algoritmo
acopla la presión P zz = PN ajustando su valor directamente contra la presión normal
de referencia, tal como lo hace un barostato convencional. En cambio, en la dirección
tangencial, las presiones P xx = P yy = PT se ajustan paso a paso en función de la tensión
superficial de referencia (γ0), la presión normal actual (PN ) y el tamaño actual de la caja
(Lz) de modo de satisfacer la Ec. (2.33).

2.1.8 Simulaciones con condiciones de vínculo

La estabilidad de una simulación DM está fuertemente condicionada por la frecuencia
de vibración de las interacciones más rápidas [67]. Ejemplos de estas interacciones son
las distancias de enlace que involucran átomos de hidrógeno, que suelen presentar modos
de vibración varias veces más rápidos que el resto de las interacciones. En estos casos,
para conseguir una resolución temporal adecuada que permita integrar la trayectoria
de manera precisa, el paso de tiempo debe ser muy corto, varias veces menor que los
tiempos de oscilación de las interacciones más rápidas. Esto trae como consecuencia un
aumento sustancial de la frecuencia de muestreo de la trayectoria, y por lo tanto, un
aumento significativo del costo computacional. Sin embargo, este costo extra se puede
reducir drásticamente si aplicamos un tratamiento especial a las interacciones rápidas y
resolvemos el resto utilizando un paso de tiempo mucho más largo.

En esta dirección, uno de los métodos más usados para acelerar las simulaciones
es mediante la aplicación de condiciones de vínculo [67, 68]. Estos vínculos permiten
mantener fija la geometría de las interacciones más rápidas, removiendo así su vibración
por completo. Esto habilita al uso de pasos de tiempo más largos, con lo cual se mejora
la velocidad de cómputo. Una de las aplicaciones más comunes es en modelos de agua,
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donde las distancias de enlace con los hidrógenos son fijadas mediante condiciones de
vínculos. En muchas ocasiones, las vibraciones de los enlaces no suelen ser de interés,
por lo tanto mantenerlos rígidos trae mínimas consecuencias físicas, además de que no
afectan a la flexibilidad de la molécula [68].

Dentro de los métodos disponibles para mantener fija la geometría de los enlaces,
uno de los más utilizados es el algoritmo LINCS [69, 70], que es el empleado a lo largo
de esta tesis para tratar los vínculos. Básicamente, este método reestablece los enlaces
correspondientes a su longitud correcta después de hacer una actualización de posiciones
irrestricta (sin aplicar vínculos). Describimos brevemente los lineamientos generales del
método a continuación.

Para resolver la dinámica con condiciones de vínculo, hay que adaptar adecuadamente
las ecuaciones de movimiento para incluir las restricciones. En el algoritmo LINCS, las
condiciones de vínculo toman la forma

gi(r) =
∣∣∣ri1
− ri2

∣∣∣− di = 0 (i = 1, . . . , K) (2.35)

donde K es el número de vínculos, ri1
y ri2

son las posiciones de las dos partículas
del enlace i, y di es la longitud del enlace i. Estas condiciones de vínculo pueden ser
incluidas en las ecuaciones de movimiento mediante el método de los multiplicadores de

Figura 2.3: Ilustración del algoritmo LINCS. La línea punteada representa al viejo enlace,
de longitud d. La línea entera corresponde a los nuevos enlaces en cada instancia. Luego del
paso 1, la longitud del nuevo enlace satisface l = d/cos(θ). Luego del paso 2, su proyección vale
p =
√

2d2 − l2. Adaptado de [69].
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Lagrange [69]:

M
d2r
dt2 = F + BT λ (2.36)

donde r y F son los vectores que contienen las componentes de las posiciones y las
fuerzas sobre las partículas (de tamaño 3N), M una matriz diagonal con las masas de las
partículas (de tamaño 3N × 3N), λ el vector de multiplicadores de Lagrange (de tamaño
K) y B una matriz que contiene las direcciones de los vínculos (de tamaño K × 3N),
cuyos coeficientes vienen dados por

Bij = ∂gi

∂rj

(2.37)

Luego de algunos manejos algebraicos se resuelven los valores de λ y las ecuaciones de
movimiento se reescriben como

d2r
dt2 = (I−TB)M−1F−T

dB
dt

dr
dt

(2.38)

donde I es la matriz identidad y T = M−1BT (BM−1BT )−1. El primer término del lado
derecho se puede asociar con un efecto debido a las proyecciones de las longitudes en la
dirección de los enlaces, mientras que el segundo término se corresponde con el efecto de
las rotaciones de los enlaces.

En la práctica, el algoritmo LINCS está implementado en un proceso de dos etapas,
que contempla los dos efectos antes mencionados, de proyección y de rotación de los
enlaces. Este proceso se ilustra en la Fig. 2.3. En el paso 1, la proyección del nuevo enlace
es ajustada para que coincida con el viejo, con lo cual la nueva longitud pasa a valer
l = d/cos(θ). En el paso 2, se vuelve a corregir la proyección para que la longitud final sea
igual a d, esto establece que la nueva proyección debe ser p =

√
2d2 − l2. La formulación

completa del algoritmo y su implementación detallada se puede consultar en [69].

2.1.9 Algoritmo de actualización

Ahora que ya hemos introducido todas las herramientas básicas que intervienen en
una simulación DM (integrador, termostato, barostato, vínculos) podemos describir el
algoritmo completo de actualización en un paso de dinámica. La idea básica es, a partir de
las posiciones y velocidades al paso actual, evolucionar el sistema integrando las ecuaciones
de movimiento sujetas a la acción del termostato, barostato y vínculos, y obtener las
nuevas posiciones y velocidades actualizadas al paso siguiente. El procedimiento de
actualización usando el integrador leapfrog se muestra en el Algoritmo. 2.1.
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Algoritmo 2.1: Actualización de posiciones y velocidades en una simulación DM usando
el integrador leapfrog, bajo la acción de un termostato, barostato y vínculos.

Dadas las posiciones r(t) y velocidades v(t−∆t/2) de cada partícula:

1. Calcular los potenciales V (r) y las fuerzas F sobre cada partícula.

2. Acoplar el termostato y el barostato y calcular la matriz de escaleo µ.

3. Integrar las ecuaciones de movimiento y obtener las nuevas posiciones r′(t+∆t) y velocidades
v′(t + ∆t/2) al siguiente paso de tiempo.∗

4. Aplicar los vínculos, corregir las posiciones r′(t + ∆t)→ r′′(t + ∆t) y obtener las velocidades
finales actualizadas v(t + ∆t/2).†

5. Aplicar la matriz µ para reescalear los vectores de caja b = µ · b y obtener las posiciones
finales actualizadas r(t + ∆t) = µ · r′′(t + ∆t).

6. Actualizar t = t + ∆t y repetir el proceso hasta alcanzar el tiempo máximo de simulación.

∗ Aquí se utiliza una versión más general del algoritmo leapfrog que incorpora las variables del termostato
y barostato. Los detalles de esta formulación se pueden consultar en [71–73].

† Aquí se aplica el algoritmo LINCS para mantener fijas las distancias de los enlaces. Los detalles de
implementación bajo el esquema leapfrog se pueden consultar en [69].

2.2 Modelos de grano grueso

2.2.1 Marco teórico

Muchas propiedades y fenómenos físicos de los sistemas de materia blanda están
determinados por una variedad de procesos e interacciones que se originan en un amplio
rango de escalas temporales y espaciales [74–77]. Los procesos pueden ir desde dinámicas
atomísticas de femtosegundos, hasta fenómenos macroscópicos en tiempo real. Los mé-
todos computacionales que describen los sistemas con resolución atomística logran un
elevado nivel de detalle pero tienen dificultades para tratar muchos efectos cooperativos
a escala macroscópica que son de interés teórico y experimental. Para conciliar estos dos
extremos, existen varios niveles de teoría, cada uno adecuado para describir procesos
dentro de un rango de escalas específico. Estos diferentes niveles, ilustrados esquemática-
mente en la Fig. 2.4, reducen progresivamente el nivel de detalle en la representación a
medida que se incrementa la escala espacio-temporal.

En la escala más baja tenemos los métodos más precisos pero computacionalmente
más costosos: los métodos cúanticos (quantum mechanics, QM). Entre ellos podemos
citar por ejemplo la dinámica molecular de Carr-Parrinello, un método de alta resolución
que permite simular sistemas de unos pocos cientos de átomos por algunos cientos de
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Figura 2.4: Representación de las escalas espacio-temporales accesibles por los métodos de
simulación en los distintos niveles de teoría, ordenados desde los más precisos pero computacio-
nalmente más demandantes, hasta los más eficientes pero menos detallados: cuántico (QM),
atomístico (AA), grano grueso (CG) y mecánica de fluidos. Adaptado de Nielsen et al. [76].

picosegundos [78]. Los métodos cuánticos son útiles para simular procesos donde la
estructura electrónica cambia, tal como ocurre durante una reacción química.

Cuando la estructura electrónica no es un factor relevante, podemos pasar al siguiente
nivel de detalle, lo que nos lleva a los métodos atomísticos (all-atom, AA). Aquí tenemos
la dinámica molecular clásica, que utiliza formas funcionales simples para describir las
diferentes interacciones entre los átomos, mediante el uso de potenciales intramoleculares
e intermoleculares de a pares [79]. Estos métodos atomísticos pueden simular sistemas de
hasta un millón de átomos por varios cientos de nanosegundos.

Para describir procesos que ocurren en la micro y mesoescala, orden de micrones
en tamaño, y micro a milisegundos en tiempo, debemos ir un nivel más arriba en la
descripción. Aquí entran en juego los métodos de grano grueso (coarse grain, CG), que
consisten en agrupar varios átomos en un único sitio de interacción, formando así una
sola partícula equivalente por cada grupo de átomos [80–82]. Esto reduce drásticamente
el número de partículas y de pares de interacción a ser evaluados en la simulación, lo que
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permite estudiar sistemas mucho más extensos por tiempos más prolongados comparados
con una dinámica atomística.

Por último, cuando se requiere estudiar procesos macroscópicos en tiempo real (desde
milímetros y milisegundos hacia arriba), debemos recurrir al último nivel de detalle, y el
de más baja resolución. En este nivel se encuentran los métodos correspondientes a la
mecánica de fluidos, tales como elementos finitos o modelos del continuo.

2.2.2 Importancia de los modelos de grano grueso

Dentro de los métodos disponibles en los distintos niveles de teoría, los modelos CG
constituyen una herramienta muy poderosa en la simulación computacional de sistemas
biofísicos y biológicos [80–83]. Su importancia radica en el hecho de que numerosos
procesos y fenómenos a nivel biomolecular ocurren dentro de la micro y mesoescala [83],
en donde los modelos CG representan la alternativa más adecuada en términos de nivel
de detalle y tiempo de cómputo. En particular, los sistemas de administración de drogas,
que son el objetivo central de esta tesis, están dentro de estas escalas. Por este motivo,
hemos utilizado modelos CG para describir nuestros sistemas y abordar las simulaciones.

Numerosos modelos CG han sido desarrollados en los últimos tiempos [80–83]. Entre
ellos, el modelo MARTINI [43, 44] constituye uno de los más utilizados en sistemas de
interés biológico. Entre sus aplicaciones principales se pueden destacar la caracterización
de biomembranas, autoensamblado de péptidos, proteínas y surfactantes, formación
de poros en membranas, estructura y dinámica de polímeros, y diseño de sistemas de
administración de genes y drogas [84]. Gracias a su gran aplicabilidad y flexibilidad,
MARTINI se ha convertido en uno de los modelos de referencia dentro de la comunidad
científica, motivo por el cual fue elegido para describir nuestros sistemas a lo largo de la
tesis. Las características principales de este modelo se describen en la próxima sección.

2.2.3 El modelo MARTINI

El modelo MARTINI [43, 44] es un campo de fuerza (force field, FF) orientado a
simulaciones de biomoléculas, que combina velocidad y versatilidad mientras mantiene la
especificidad química de los componentes. Originalmente desarrollado para lípidos, con el
tiempo fue extendido a muchos otros tipos de compuestos. Actualmente permite modelar
muchos lípidos diferentes, péptidos, proteínas, azúcares, polímeros, ADN, nanopartículas
y dendrímeros, entre otros [44].

La filosofía del modelo MARTINI no es capturar cada detalle de una simulación
atomística, sino proveer un modelo extensible basado en bloques de construcción simples,
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usando unos pocos parámetros y potenciales de interacción clásicos para maximizar la
aplicabilidad y transferibilidad [81, 84]. Este FF está optimizado en base a una calibración
extensiva de sus parámetros contra datos experimentales, en particular contra datos
termodinámicos de coeficientes de partición octanol/agua.

El modelo MARTINI está basado en un mapeo aproximadamente 4 : 1, esto es, cuatro
átomos pesados (no hidrógenos) más todos sus hidrógenos asociados son representados
por una única partícula CG. Este mapeo 4:1 logra un balance óptimo entre eficiencia
computacional y descripción química. El mapeo del agua es consistente con esta elección,
dado que cuatro moléculas de agua se mapean a un única partícula CG. Sin embargo,
para representar la geometría de las moléculas o fragmentos tipo anillo (por ejemplo,
benceno, colesterol o algunos aminoácidos) el mapeo 4:1 es demasiado burdo, por lo cual
este tipo de estructuras se mapean con una mayor resolución: dos átomos pesados (y sus
hidrógenos asociados) a una única partícula CG. El mapeo de las principales clases de
compuestos modelados por MARTINI se ilustra esquemáticamente en la Fig. 2.5.

Figura 2.5: Ejemplos del mapeo MARTINI para moléculas correspondientes a distintas clases
de compuestos [84]. (A) Partícula de agua estándar representando cuatro moléculas de agua.
(B) Molécula de agua polarizable con sus respectivas cargas. (C) Lípido DMPC. (D) Fragmento
de polisacárido. (E) Péptido. (F) Fragmento de ADN. (G) Fragmento de poliestireno. (H)
Molécula de fullereno. En todos los casos, las partículas CG MARTINI se muestran como esferas
transparentes celestes solapadas sobre la estructura atomística correspondiente.

29



30 Metodología

En base a la naturaleza química de la estructura subyacente, las partículas CG son
asignadas con un tipo de partícula específica con mayor o menor carácter polar. El
modelo MARTINI tiene cuatro tipos principales de partículas: polares (P), no-polares
(N), apolares (C), y cargadas (Q). Dentro de cada tipo hay distintos subtipos que se
distinguen, ya sea por una letra denotando su capacidad de enlace con el hidrógeno (d =
donor, a = aceptor, da = ambos, 0 = ninguna), o por un número indicando su grado de
polaridad (desde 1 = baja polaridad, hasta 5 = alta polaridad). Esto da como lugar a
18 tipos de partículas totales, que constituyen los “bloques de construcción”. El listado
completo de partículas CG MARTINI y sus características físico-químicas asociadas
puede consultarse en la Tabla 3 de la referencia [43].

Las interacciones VdW entre partículas CG se describen mediante potenciales LJ, ver
Ec. (2.20). La intensidad de la interacción VdW, dada por el parámetro ϵ, depende de los
tipos de las partículas interactuantes. Sus valores van desde 5.6 kJ/mol para interacción
entre grupos fuertemente polares, hasta 2.0 kJ/mol para interacciones entre grupos
polares y apolares, mimetizando así el correspondiente efecto hidrofóbico. El tamaño
efectivo de las partículas, controlado por el parámetro σ, se establece en σ = 0.47 nm
para todos los tipos normales de partículas. En el caso especial de partículas en anillos,
sus tamaños se reducen ligeramente a σ = 0.43 nm y las intensidades de interacción
ϵ se reescalean al 75 % del valor en los niveles estándar. Los niveles de intensidades
correspondientes a las interacciones VdW entre los distintos tipos de partículas se puede
encontrar en la Tabla 1 de la referencia [43].

Por otro lado, las interacciones electrostáticas para las partículas cargadas se describen
mediante potenciales de Coulomb, ver Ec. (2.21). En este punto, la constante dieléctrica
relativa εr constituye un parámetro clave, cuyo valor está fuertemente relacionado con
el tipo de solvente utilizado. Es aquí donde cumplen un rol importante los diferentes
modelos de agua.

El primero y más sencillo de todos es el modelo MARTINI de agua estándar, que
presenta una única partícula neutra W (ver Fig. 2.6A). Dado que no considera cargas
explícitas, las interacciones electrostáticas en este modelo se tratan de manera implícita
utilizando un valor de εr uniforme. El valor establecido para obtener un comportamiento
dieléctrico razonable es de εr = 15. Sin embargo, debido a la ausencia de cargas, el agua
estándar es invisible a los campos electrostáticos y a efectos de polarización. Si bien
permite reproducir propiedades del agua en volumen, presenta problemas para describir
el comportamiento correcto en interfaces y alrededor de partículas cargadas.

Para superar las limitaciones del modelo de agua estándar, otros modelos más
complejos que incluyen cargas explícitas han sido desarrollado [86]. Uno de los más
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Figura 2.6: Modelos de agua MARTINI [85]. (A) Agua estándar. (B) Agua polarizable. Las
esferas en naranja indican el radio de VdW de la partícula central W.

usados, es el modelo MARTINI de agua polarizable (polarizable water, PW) [85], que
dispone de una partícula central W, unida a dos partículas cargadas pero sin masa WP
y WM (ver Fig. 2.6B). Las interacciones VdW entre el agua y el resto de las partículas
se establece a través de la partícula W, mientras que las interacciones eletrostáticas son
mediante WP y WM. En este modelo, WP y WM son libres de rotar alrededor de W,
aunque la longitud de los enlaces W-WP y W-WM se mantienen fijos a una distancia l

(aquí entra en juego el algoritmo LINCS). Además, el ángulo formado entre estos enlaces
es controlado mediante un potencial armónico con ángulo de equilibrio θ y constante de
fuerza Kθ, ver Ec. (2.17). Los parámetros del modelo fueron refinados por Yesylevskyy y
colaboradores para reproducir distintas propiedades experimentales del agua [85]. Los
valores finales de los parámetros optimizados se pueden encontrar en la Tabla 1 de la
referencia [85]. Entre ellos se encuentra la constante dieléctrica relativa, que presenta un
valor óptimo de εr = 2.5 para el modelo PW.

2.3 Simulaciones

2.3.1 El paquete GROMACS

GROMACS es uno de los códigos de dinámica molecular más ampliamente usado
en física, química y biología, con especial énfasis en biomoléculas [87]. GROMACS es
muy rápido y eficiente, debido a que implementa muchas optimizaciones algorítmicas
avanzadas que permiten paralelizar el cómputo y aprovechar al máximo los recursos dis-
ponibles. Entre ellas se pueden mencionar el uso de registros SIMD dentro de cada núcleo,
procesamiento paralelo multi-hilo, aceleración heterogénea CPU-GPU y procesamiento
paralelo multi-nodo con MPI.
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Además de implementar todos los algoritmos usuales necesarios para realizar una
simulación DM (integradores, termostatos, barostatos, algoritmos de vínculos, etc.), GRO-
MACS incluye un conjunto muy amplio de herramientas para preparación, procesamiento
y análisis. Esto lo convierte en un paquete muy completo, que no solo permite simular la
dinámica, sino también armar y preparar el sistema, procesar la trayectoria y determinar
una variedad de propiedades físicas y químicas.

GROMACS también incorpora los campos de fuerza más usuales en DM clásica,
tales como AMBER, CHARMM, GROMOS y OPLS. En especial, MARTINI FF está
implementado para GROMACS, con lo cual la integración en este software es directa.

Por último, vale la pena destacar que el software es de código abierto y libre (licencia
LGPL), lo que resulta muy importante si se requiere modificar el código para hacer
implementaciones propias, agregar características o expandir las herramientas.

2.3.2 Descripción de compuestos y modelos

Para la construcción de los sistemas hemos utilizado el copolímero en bloque PEO-
PBD, que fue elegido por su importancia en aplicaciones en nanomedicina y sistemas de
adminstración de drogas, particularmente en polimerosomas (ver Capítulo 1, Sección 1.5).
El copolímero PEO-PBD es una cadena polimérica compuesta de dos bloques, uno
correspondiente al polímero PEO y otro al PBD. Cada uno tiene asociada una unidad
monomérica o monómero que lo define, y la concatenación repetida de estas unidades
forma la cadena polimérica. Dado que los copolímeros pueden sintetizarse de longitudes
arbitrarias, una manera de identificarlos es a partir del número de monoméros de cada
especie. La nomenclatura en este caso sería PEOn-PBDm, donde n y m indican el
respectivo número de monómeros PEO y PBD en la cadena. En la Fig. 2.7 se muestra
a modo ilustrativo una cadena atomística (AA) de copolímero PEO3-PBD3, indicando
entre corchetes los monómeros correspondientes.

Para realizar las simulaciones necesitamos disponer de un modelo CG para el copolí-
mero PEO-PBD compatible con MARTINI FF. Para modelizar el bloque PEO utilizamos
el modelo CG desarrollado por Lee y colaboradores [88], ya incluido dentro de la última
implementación de MARTINI [89]. Por su parte, para el bloque PBD no existía ningún
modelo CG compatible con MARTINI previo a este trabajo, al menos dentro de nuestro
conocimiento. En esta dirección, decidimos desarrollar un modelo CG específico para
el polímero PBD, tomando como punto de partida el modelo MARTINI para el lípido
DUPS [89, 90]. Esta elección se debió a que DUPS dispone de una cola hidrofóbica que
es químicamente similar a la cadena de PBD. Por lo tanto, consideramos por analogía la
misma parametrización para establecer un modelo inicial para PBD, cuyos parámetros
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Figura 2.7: Esquema químico de una cadena atomística (AA) de PEO3-PBD3 y su respectivo
mapeo a grano grueso (CG). Para simplicidad en la representación, los hidrógenos en la cadena
AA son omitidos, así como también las etiquetas de los átomos de carbono (en gris). Las
unidades monoméricas AA y sus equivalentes CG están identificados entre corchetes. Las
partículas CG están rotuladas con su nombre y su tipo MARTINI (entre paréntesis).

fueron posteriormente refinados como se describe en el Capítulo 5. En base a estos mode-
los, el esquema de mapeo AA→CG para el copolímero PEO-PBD consiste en reemplazar
a cada monómero por una partícula CG MARTINI equivalente como se ilustra en la
Fig. 2.7.

Por otra parte, para estudiar las propiedades de los sistemas ante la carga de droga,
hemos elegido el fármaco modelo prilocaína (PLC), un anestésico local ampliamente
usado en odontología. Este fármaco tiene un pKa de 7.89 [91], motivo por el cual puede
existir en dos estados de ionización diferentes dependiendo del valor del pH: en estado
neutro (nPLC, alto pH) y protonado (pPLC, bajo pH) [92, 93]. Debido a estos dos estados
de protonación diferentes, la PLC es un buen candidato para estudiar la encapsulación
de compuestos tanto hidrofílicos como hidrofóbicos.

Para realizar las simulaciones con este fármaco, hemos utilizado el modelo CG para
nPLC/pPLC propuesto por Pickholz y Giupponi [92]. Este modelo fue desarrollado
dentro de MARTINI FF, por lo que resultó muy adecuado para nuestros estudios. La
molécula de PLC (AA) y los respectivos modelos CG para las especies nPLC/pPLC se
presentan en la Fig. 2.8.
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Figura 2.8: Esquema químico de la molécula de prilocaína (PLC, AA) y los respectivos mapeos
a grano grueso de las especies neutra (nPLC, CG) y protonada (pPLC, CG). Para simplicidad en
la representación, los hidrógenos en la cadena AA son omitidos, así como también las etiquetas
de los átomos de carbono (en gris). Las partículas CG están rotuladas con su nombre y su tipo
MARTINI (entre paréntesis).

2.3.3 Descripción de sistemas

A lo largo de esta tesis hemos estudiado tres tipos de sistemas, todos ellos basados en
el copolímero PEO-PBD: mezclas poliméricas con agua, bicapas poliméricas y polimero-
somas. Las mezclas poliméricas, formadas a partir de cadenas poliméricas distribuidas
aleatoriamente en una caja y posteriormente hidratadas, fueron utilizadas para investigar
propiedades de autoensamblado del PEO-PBD y estudiar la capacidad de este copolímero
de formar bicapas. Por su parte, los sistemas de bicapas fueron útiles para determinar
propiedades específicas de la membrana polimérica, tales como el espesor y el área por
cadena, por citar algunos ejemplos. Las bicapas y los polimerosomas fueron simulados
tanto en su estado puro como en presencia del fármaco PLC a distintas concentraciones.
De estos estudios hemos determinado la respuesta de los sistemas ante la carga de
droga y evaluado distintas propiedades relevantes para el diseño de polimerosomas como
nanotransportadores. El método de construcción de cada sistema junto con los detalles
de implementación computacional se describen en el Capítulo 4, Sección 4.1.
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2.3.4 Minimización de energia

Para comenzar las simulaciones es necesario partir de una configuración localmente
equilibrada para garantizar la estabilidad de la simulación. En este punto los métodos
de minimización de energía son una herramienta clave para conseguir una estructura
inicial en equilibrio local. GROMACS dispone de varios métodos de minimización de
energía [59], entre ellos el algoritmo steepest descent, que es el utilizado en este trabajo.
Básicamente, este método calcula las fuerzas en el estado actual y mueve las posiciones
de las partículas una determinada cantidad en la dirección de las fuerzas. Este proceso
es repetido iterativamente, calculando las fuerzas y actualizando las posiciones hasta
lograr la convergencia (según algún valor de corte) o hasta alcanzar un número máximo
de pasos. Si bien existen algoritmos más eficientes para alcanzar el mínimo local (por
ejemplo, gradientes conjugados), la intención no es encontrar la configuración óptima,
sino una estructura estable que sirva como punto de partida. En esta dirección, steepest
descent ofrece un método muy simple y robusto, que permite llegar rápidamente a una
configuración equilibrada.

2.3.5 Etapas de una simulación

En la realización de una simulación DM, numerosos pasos intervienen desde la
construcción del sistema inicial hasta la obtención de la trayectoria y cantidades físicas
de interés para ser posteriormente analizadas. En la Fig 2.9 se ilustra el diagrama de
flujo que describe las etapas principales del proceso. En la primera etapa se toma el
sistema inicial previamente construido y se efectúa una minimización de energía con
el fin de obtener una estructura localmente equilibrada para iniciar la dinámica. En la
siguiente etapa se toma el sistema optimizado localmente y se lleva a cabo el proceso
de equilibración, en el cual se van realizando sucesivas simulaciones DM hasta que el
sistema alcanza la configuración de equilibrio en las condiciones de simulación deseadas
(por ejemplo, monitoreando el tamaño de caja, la energía o alguna otra variable relevante
del sistema cuya convergencia indique la estabilidad del mismo). Por último, se toma la
configuración de equilibrio alcanzada y se realiza la etapa de producción, en la cual se

Figura 2.9: Etapas principales de una simulación DM: minimización de energía, equilibración
del sistema y producción de datos.
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extienden las simulaciones DM durante el tiempo requerido y se hace la recolección de la
trayectoria y las cantidades físicas relevantes para su posterior análisis. Aquí solo hacemos
una breve descripción del proceso, el detalle completo de cada etapa y su implementación
computacional se describe en el Capítulo 4, Sección 4.2.

2.4 Propiedades físicas y herramientas de análisis

2.4.1 Energía, temperatura y presión

La energía interna total del sistema (E) se obtiene como promedio temporal de la
energía cinética instantánea (K) y energía potencial instantánea (V):

E = ⟨K⟩+ ⟨V⟩ (2.39)

donde V se calcula como suma de contribuciones debida a todas las interacciones en
la configuración actual (distancias de enlaces, ángulos, diedros, VdW, electrostáticas,
ver Sección 2.1.3) y K se obtiene como suma de las energías cinéticas de cada partícula
individual:

K = 1
2

N∑
i=1

mi |vi|
2 (2.40)

Por otra parte, la temperatura del sistema (T ) se puede calcular mediante el teorema
de equipartición [49], el cual establece que cada grado de libertad aporta kBT/2 a la
energía cinética. Para un sistema de N partículas sujetas a Nc vínculos (por ejemplo,
distancias y/o ángulos fijos, centro de masa fijo) se tienen 3N −Nc grados de libertad,
por lo tanto la energía cinética del sistema será

⟨K⟩ = (3N −Nc)
kBT

2 (2.41)

Aquí observamos que la temperatura está vinculada con el promedio temporal de la
energía cinética y no con su valor instantáneo. Sin embargo, podemos introducir la
temperatura instantánea (T ) definida como

T = 2K
(3N −Nc)kB

= 1
(3N −Nc)kB

N∑
i=1

mi |vi|
2 (2.42)

cuyo promedio temporal ⟨T ⟩ coincide con T .
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Por último, la presión del sistema (P ) está relacionada con la temperatura (T ), el
volumen (V ) y el virial interno (Ξ) mediante la expresión [49, 94]

P = 1
V

(
NkBT + ⟨Ξ⟩3

)
(2.43)

donde Ξ es una cantidad física asociada a la energía configuracional del sistema en cada
instante, que se define como

Ξ =
∑

i

ri · Fi (2.44)

Análogamente al caso de la temperatura, aquí también podemos definir una presión
instantánea (P) dada por

P = 1
V

(
NkBT + Ξ

3

)
(2.45)

cuyo promedio temporal ⟨P⟩ es igual a la presión P . Cuando el volumen sea una magnitud
variable, por ejemplo en el caso del ensemble NPT, se utilizan sus valores instantáneos
en el cálculo de P .

En resumen, para cada punto de la trayectoria se computan las variables instantáneas
K, V , T y P a partir de las posiciones y velocidades a cada instante. Luego, se toma el
promedio temporal de estas cantidades (a lo largo de la trayectoria) para obtener las
energías, la temperatura y la presión del sistema.

2.4.2 Perfiles de densidad de masa

El perfil de densidad de masa (mass density profile, MDP) es una herramienta muy
útil para caracterizar la distribución de los distintos componentes dentro del sistema y
determinar algunas propiedades estructurales relevantes. Para los sistemas de bicapas
(geometría plana) los MDPs fueron evaluados dividiendo al sistema en rebanadas de
espesor h a lo largo de la dirección normal z (ver Fig. 2.10a) y calculando la densidad de
masa promedio en cada rebanada a lo largo de la trayectoria:

MDP(zs) =
〈

ms

A h

〉
(2.46)

donde zs es la posición en z de la rebanada s, A el área de la caja en el plano paralelo a
s y ms la masa neta en s.

Por otra lado, para los polimerosomas (geometría esférica) los MDPs radiales fueron
calculados usando un procedimiento similar, pero dividiendo al sistema en cáscaras
esféricas concéntricas de espesor h centradas en el punto r0 (ver Fig. 2.10b) y calculando
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la densidad de masa promedio en cada cáscara a lo largo de la trayectoria:

MDP(rs) =
〈

ms

(4/3)π
[
(rs + h)3 − rs

3
]〉 (2.47)

donde rs es el radio de la cáscara esférica s y ms la masa neta en s.
En ambos casos, para calcular ms simplemente sumamos las masas de todas las

partículas en la rebanada/cáscara s (una partícula i está en s si zs ≤ zi < zs + h en el
caso planar, o rs ≤ |ri − r0| < rs + h en el caso esférico). Adicionalmente, si se requiere
la densidad de un grupo de partículas específico G, restringimos la suma a todas las
partículas en s y G (la pertenencia a G se resuelve mediante una estructura de datos que
almacena los índices de todas las partículas que conforman dicho grupo).

Figura 2.10: División de los sistemas para el cálculo de perfiles de densidades. (a) Sistemas
de geometría plana: se dividen en rebanadas de espesor h a lo largo de la dirección normal z.
(b) Sistemas de geometría esférica: se dividen en cáscaras esféricas concéntricas de espesor h
centradas en el punto r0.
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2.4.3 Perfiles de presión

El perfil de presión es una herramienta muy importante para la comprensión del com-
portamiento mecánico de los sistemas a nivel microscópico. Dependiendo de la geometría
del sistema, diferentes métodos han sido desarrollados para computarlo. A continuación
describiremos brevemente los métodos para obtenerlo en sistemas de bicapas (geometría
plana) y polimerosomas (geometría esférica), suponiendo conocidas las respectivas com-
ponentes de presión. En nuestro caso, el cálculo de las componentes de presión requirió
de una implementación específica que es sumamente compleja y extensa para ser contada
aquí. Los fundamentos teóricos del método de cálculo y su implementación computacional
se desarrollan en detalle en los Capítulos 3 y 4.

Para sistemas de geometría plana, la presión local se representa mediante un tensor
diagonal P que solo depende de la coordenada normal z [64, 95]. Este tensor se puede
escribir en la forma

P(z) = P xx(z)(ex ◦ ex) + P yy(z)(ey ◦ ey) + P xx(z)(ez ◦ ez) (2.48)

donde ex, ey, ez son los vectores ortogonales unitarios en coordenadas cartesianas,
P xx(z), P yy(z), P zz(z) las componentes diagonales del tensor de presión y el símbolo
“◦” denota el producto diádico. De la simetría planar se deduce que P xx(z) = P yy(z).
En la práctica, definimos las componentes tangencial y normal del tensor de presión
como PT (z) = [P xx(z) + P yy(z)] /2 y PN (z) = P zz(z), respectivamente. Para obtener los
perfiles de presión, los sistemas fueron divididos en rebanadas a lo largo de la dirección
z (usando el mismo procedimiento que para el cálculo de los MDPs, ver Fig. 2.10a) y
computando PT (z) and PN(z) en cada rebanada (ver Capítulo 3, Secciones 3.3 y 3.5).

Para sistemas de geometría esférica, el tensor de presión local es también diagonal
y solo depende de la coordenada radial r [95]. Este tensor se representa mediante la
expresión

P(r) = P rr(r)(er ◦ er) + P θθ(r)(eθ ◦ eθ) + P ϕϕ(r)(eϕ ◦ eϕ) (2.49)

donde er, eθ, eϕ son los vectores ortogonales unitarios en coordenadas esféricas, y
P rr(r), P θθ(r), P ϕϕ(r) las respectivas componentes del tensor de presión. Debido a
la simetría esférica, se obtiene que P θθ(r) = P ϕϕ(r). En este caso, las componentes
tangencial y normal del tensor de presión se definen como PT (r) =

[
P θθ(r) + P ϕϕ(r)

]
/2

y PN (r) = P rr(r) respectivamente. Los perfiles de presión fueron calculados discretizando
el sistema en cáscaras esféricas concéntricas (usando el procedimiento análogo al cálculo
de los MDPs, ver Fig. 2.10b) y computando PT (z) y PN (z) en cada cáscara esférica (ver
Capítulo 3, Secciones 3.4 y 3.5).
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2.4.4 Energía elástica de membranas: Modelo de Helfrich

Algunas propiedades geométricas, mecánicas y termodinámicas de las membranas
pueden ser entendidas desde un punto de vista unificado mediante la energía libre asociada
a sus deformaciones, o energía libre elástica. Las deformaciones de una membrana pueden
caracterizarse en términos de las curvaturas principales c1 y c2, que corresponden a las
curvaturas en las dos direcciones principales de la superficie, tal como se ilustra en la
Fig. 2.11. Las curvaturas c1, c2 se relacionan con sus respectivos radios de curvatura R1,
R2 mediante ci = 1/Ri. En el caso de membranas planas, se satisface que c1, c2 → 0, lo
cual implica R1, R2 →∞.

Figura 2.11: Ilustración de la deformación de una membrana. Las curvaturas principales c1 y
c2 estan relacionados con sus respectivos radios de curvatura R1 y R2 mediante c1 = 1/R1 y
c2 = 1/R2.

El modelo de Helfrich [96] provee una formulación adecuada para describir la energía
libre elástica por unidad de area (f) de una membrana. En este modelo, se realiza una
expansión de Taylor de f a segundo orden en c1 y c2, quedando una expresión del tipo [97]

f(c1, c2) = f0 + f1c1 + f2c2 + f3c
2
1 + f4c

2
2 + f5c1c2 (2.50)

donde los coeficientes f0, . . . , f5 están asociados a las derivadas de f respecto de c1, c2

evaluadas en c1 = c2 = 0. Sin embargo, resulta conveniente reescribir f en términos de la
curvatura media H = (c1 + c2)/2 y la curvatura gaussiana K = c1c2. Haciendo el cambio
de variables y los arreglos algebraicos correspondientes, f adopta la forma [96–98]

f(H, K) = 2κ (H −H0)
2 + κ̄K (2.51)
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donde κ es el módulo de curvatura media, κ̄ el módulo de curvatura gaussiana y H0 la
curvatura espontánea. Al provenir de una expansión de Taylor a segundo orden, el modelo
de Helfrich es válido en el límite de bajas curvaturas, cuando el espesor de la membrana
es mucho más chico que el radio de curvatura [97], por lo tanto adecuado para describir la
enegía elástica en bicapas planas y vesículas gigantes. Dado que los parámetros elásticos
κ, κ̄ y H0 se definen a curvatura cero, deben ser estimados para membranas planas.
Estos parámetros están relacionados con los perfiles de presión mediante las siguientes
expresiones [99–102]:

−2κH0 =
∫ +Lz/2

−Lz/2
z [PN(z)− PT (z)] dz (2.52)

κ̄ =
∫ +Lz/2

−Lz/2
z2 [PN(z)− PT (z)] dz (2.53)

donde Lz denota el tamaño de la caja de simulación en la dirección z. Observemos que
si conocemos los perfiles de presión se pueden calcular κ̄ y el producto κH0, pero no κ

y H0 por separado. Sin embargo, κ se puede estimar independientemente mediante el
análisis de las fluctuaciones de la membrana, y luego con este valor despejar H0. Para
determinar κ, en este trabajo hemos aplicado un método similar al propuesto por Brandt
y colaboradores [103], cuya implementación se describe en Apéndice A.1.

Ahora consideramos el caso de vesículas de tamaño relativamente chico, donde el
espesor de membrana y el radio de curvatura están dentro del mismo orden de magnitud.
En esta situación, el modelo de Helfrich original ya no es válido, por lo que se requiere
un tratamiento alternativo para describir el comportamiento elástico de la membrana.
Para abordar este problema hemos utilizado el método desarrollado por Nakamura y
colaboradores [97], que considera la dependencia explícita de los parámetros elásticos
con la curvatura. En este modelo, la energía libre elástica se escribe como expansión de
Taylor alrededor de una superficie esférica de radio R y curvatura ĉ = ĉ1 = ĉ2 = −1/R (el
signo menos proviene de la convención para la dirección normal de la superficie tomada
por los autores [97]). La expresión resultante lleva a la energía libre elástica de Helfrich
modificada:

fHel(H, K; ĉ) = 2κ(ĉ) (H −H0(ĉ))2 + κ̄(ĉ)K (2.54)

donde κ(ĉ), H0(ĉ), κ̄(ĉ) son los respectivos parámetros elásticos dependientes de la
curvatura. Estos parámetros están relacionados mediante las siguientes expresiones [97]

H0(ĉ) = Ĥ + M0R

2κ(ĉ) (2.55)
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κ̄(ĉ) = 1
3M2 −M0R

2 (2.56)

donde Ĥ = −1/R es la curvatura media evaluada en ĉ, y Mn se define a través de una
integral que involucra a los perfiles de presión radial:

Mn =
∫ Rm

0
rn [PN(r)− PT (r)] dr (2.57)

El parámetro Rm es el valor del radio máximo (que depende del tamaño del sistema),
mientras que el valor de R se considera igual al radio de la superficie neutral de la
membrana (Rs), para la cual el momento de curvatura se anula [104]. El valor de Rs se
puede calcular mediante la expresión [105]

R3
s =

∫ Rm

0
r2 [PN(r)− PT (r)] dr∫ Rm

0
r−1 [PN(r)− PT (r)] dr

(2.58)

Al igual que en el modelo de Helfrich original, aquí también la determinación de κ̄(ĉ)
solo requiere conocer los perfiles de presión, pero H0(ĉ) necesita además el valor de
κ(ĉ). Este parámetro se puede estimar mediante el análisis de los modos de fluctuación
de la superficie de la vesícula. Para realizarlo, aquí hemos utilizado un método similar
al desarrollado por Braun y colaboradores [106], cuya implementación se detalla en el
Apéndice A.2.
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Capítulo 3

Cálculo de perfiles de presión

3.1 Definición microscópica de la presión

La presión del sistema a nivel microscópico en un dado punto r a tiempo t esta
representada por el tensor P(r, t), que se vincula con la densidad de momento J(r, t)
mediante la ecuación de conservación del momento [107, 108]:

∂J(r, t)
∂t

= −∇ · P(r, t) (3.1)

Observemos que si un dado tensor P satisface la Ec. (3.1), el tensor P + P0 también
es solución para cualquier P0 arbitrario que cumpla ∇ · P0 = 0. Esto implica que la
definición de P es ambigua, ya que puede determinarse a menos de un tensor aditivo de
divergencia cero. Schofield y Henderson demostraron que el tensor de presión microscópico
para un sistema de N partículas puntuales se puede escribir en la forma [108]:

P(r, t) =
N∑

i=1
mi(vi ◦ vi)δ(r− ri)−

N∑
i=1

∇iV ({ri}) ◦
∫

C0i

δ(r− l)dl (3.2)

donde mi, ri y vi son la masa, la posición y la velocidad de la partícula i a tiempo t,
V ({ri}) el potencial de interacción en la actual configuración {ri} = {r1, . . . , rN}, el
contorno C0i sobre el que se realiza la integral representa algún camino que conecta un
punto arbitrario r0 con ri, el símbolo “◦” denota el producto diádico y δ(·) la función
delta de Dirac. Como observamos, la ambiguëdad en la definición de P se traduce aquí en
una ambigüedad para la elección de C0i. Para una mejor comprensión, se puede consultar
la derivación completa de esta expresión en el Apéndice B.1.
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44 Cálculo de perfiles de presión

Analizando la Ec. (3.2), por un lado observamos que P no depende explícitamente del
tiempo, sino a través de las posiciones y velocidades de manera implícita. Por lo tanto,
para mayor simplicidad en la notación, vamos a omitir la variable t momentáneamente en
la formulación, pero sin perder de vista que las cantidades involucradas están asociadas
al estado del sistema en un instante de tiempo particular.

Por otra parte, identificamos que la expresión de P se compone de dos términos, uno
que depende de las velocidades vi y otro de la configuración {ri}. Al primero se lo asocia
con la presión cinética del sistema, que denotaremos PK ; el segundo se corresponde con
la presión configuracional, que definiremos como PC . De esta manera, la presión local
del sistema en un cierto punto r en el estado actual se puede expresar como

P(r) = PK(r) + PC(r) (3.3)

donde
PK(r) =

N∑
i=1

mi(vi ◦ vi)δ(r− ri) (3.4)

PC(r) = −
N∑

i=1
∇iV ({ri}) ◦

∫
C0i

δ(r− l)dl (3.5)

La expresión para PK es bien sencilla y permite su determinación directa conociendo las
posiciones y velocidades de cada partícula. En cambio, la expresión para PC es bastante
más complicada y no resulta de utilidad en la práctica, dada la ambigüedad en el contorno
de integración C0i. Sin embargo, utilizando la forma del potencial (aditivo de m-cuerpos)
es posible reescribirla de una manera más adecuada para su cálculo, como veremos a
continuación.

3.2 Presión configuracional para potenciales de
m-cuerpos

Tal como describimos en el Capítulo 2, Sección 2.1.3, el potencial se descompone como
suma de contribuciones de dos o más cuerpos: distancias de enlace (2-cuerpos), ángulos
de enlace (3-cuerpos), diedros (4-cuerpos) e interacciones de pares a distancia (2-cuerpos).
Más en general, consideremos un conjunto o cluster de m partículas interactuando a través
de un potencial de m-cuerpos, con m ≥ 2. Para introducir la notación, identifiquemos
al cluster de m partículas como ⟨j⟩ = {j1, j2, . . . , jm}, al conjunto de sus posiciones
como {r⟨j⟩} = {rj1

, rj2
, . . . , rjm

}, y al potencial que actúa sobre ellas como V (m)({r⟨j⟩}).
Luego, el potencial total del sistema se escribe como suma de todas las contribuciones
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provinientes de cada posible ⟨j⟩ para cada posible m:

V ({ri}) =
∑
m≥2

∑
⟨j⟩

V (m)({r⟨j⟩}) (3.6)

La fuerza sobre una dada partícula k ∈ ⟨j⟩ se obtiene tomando el gradiente del potencial
sobre sus coordenadas:

Fk = −∇kV ({rk}) = −
∑
m≥2

∑
⟨j⟩

∇kV (m)({r⟨j⟩}) =
∑
m≥2

∑
⟨j⟩

Fk|j (3.7)

donde Fk|j denota la fuerza sobre la partícula k debido al cluster ⟨j⟩. Utilizando esta
expresión en la Ec. (3.5) y reacomodando las sumas se obtiene:

PC(r) =
∑
m≥2

∑
⟨j⟩

jm∑
k=j1

Fk|j ◦
∫

C0k

δ(r− l)dl (3.8)

donde ahora la suma sobre las partículas se realiza sobre toda partícula k ∈ ⟨j⟩, es decir,
k = j1, . . . , jm.

Por otro lado, dada la ambigüedad en la definición del contorno C0k, la manera
de elegirlo no está establecida de manera única. Siguiendo la propuesta de Goetz y
Lipowsky, una posible elección es tomar alguna partícula arbitraria i ∈ ⟨j⟩, y descomponer
C0k = C0i ∪ Cik [109]. Usando este contorno, la Ec. (3.8) queda reescrita como

PC(r) =
∑
m≥2

∑
⟨j⟩

jm∑
k=j1

Fk|j ◦
{∫

C0i

δ(r− l)dl +
∫

C
ik

δ(r− l)dl

}
(3.9)

Teniendo en cuenta que los potenciales V (m) son invariantes traslacionales, esto implica
que la fuerza total sobre cada cluster ⟨j⟩ debido a sus interacciones internas se anula, es
decir

jm∑
k=j1

Fk|j = 0 (3.10)

Luego, sacando la integral sobre C0i fuera de la sumatoria sobre k (pues la integral no
depende de k) y usando la condición (3.10), podemos demostrar que el primer término en
la Ec. (3.9) se anula [109]. Esto nos permite reescribir el tensor de presión configuracional
como

PC(r) =
∑
m≥2

∑
⟨j⟩

Pj(r) (3.11)

45



46 Cálculo de perfiles de presión

donde Pj(r) es la contribución a la presión configuracional debido al cluster ⟨j⟩, cuya
expresión viene dada por

Pj(r) =
jm∑

k=j1

Fk|j ◦
∫

C
ik

δ(r− l)dl (3.12)

A esta ecuación la denominaremos descomposición de referencia (REF), dado que para
cada k ∈ ⟨j⟩ los contornos Cik se establecen contra una partícula de referencia i. En
este esquema, cualquier partícula arbitraria i ∈ ⟨j⟩ es elegible. Sin embargo, podemos
independizarnos de la ambigüedad en la elección simplemente tomando el promedio sobre
todos posibles i. Esto conduce a una expresión en la cual cada par de partículas (i, k)
ocurre dos veces. Si elegimos los contornos Cik y Cki idénticos pero de sentido contrario,
al tomar los promedios sobre todos los i se obtiene [109]

Pj(r) = 1
m

∑
⟨i,k⟩

{
Fk|j − Fi|j

}
◦
∫

C
ik

δ(r− l)dl (3.13)

donde ⟨i, k⟩ denota que la suma se realiza sobre cada posible par de partículas (i, k) en
el cluster ⟨j⟩. A esta expresión la denominaremos descomposición de Goetz-Lipowsky
(Goetz-Lipowsky decomposition, GLD).

Tanto el esquema REF de la Ec. (3.12) como el esquema GLD de la Ec. (3.13)
brindan dos expresiones diferentes para obtener Pj(r). Sin embargo, el esquema REF
es computacionalmente más eficiente que GLD debido a que el número de términos a
evaluar por cada cluster es menor: m− 1 en REF (la suma contiene m términos pero
el correspondiente a k = i no se considera por ser siempre nulo) contra m(m− 1)/2 en
GLD (el número de todos los posibles pares en el cluster). En particular, la eficiencia
del esquema REF puede maximizarse para sistemas de geometría esférica eligiendo
estratégicamente la partícula de referencia i, tal como discutimos más adelante en la
Sección 3.4.

Ahora nos centraremos en cómo resolver la integral sobre el contorno Cik. Por simplici-
dad, de aquí en adelante haremos todo el desarrollo en el esquema REF dada su expresión
más compacta. La extensión al esquema GLD es inmediata, simplemente incluyendo
los términos adicionales que correspondan. Si bien la elección del contorno sigue siendo
ambigua, existen dos definiciones populares que han sido ampliamente exploradas en la
literatura: el contorno de Irving-Kirkwood (IK) [107] y el contorno de Harasima (H) [110].
En las próximas secciones examinaremos el cálculo de Pj(r) aplicando estos contornos
en sistemas de geometría plana y esférica.
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3.3 Presión configuracional en sistemas de
geometría plana

Supongamos un sistema de geometría plana cuyas direcciones tangenciales son de-
notadas por x, y mientras que la dirección normal es identificada por z. En el esquema
REF, las componentes αβ del tensor Pj(r) se calculan mediante su proyección sobre las
respectivas direcciones:

P αβ
j (r) =

jm∑
k=j1

(Fk|j · eα)
∫

C
ik

δ(r− l)(dl · eβ) =
jm∑

k=j1

F α
k|j

∫
C

ik

δ(r− l)dlβ (3.14)

donde eα y eβ son los versores en las direcciones cartesianas α y β (α, β = x, y, z),
F α

k|j = Fk|j · eα la componente α de la fuerza sobre la partícula k debido al cluster ⟨j⟩ y
dlβ = dl · eβ la componente β del diferencial de camino dl.

Recordemos que para sistemas de geometría plana el tensor de presión es diagonal
y sus componentes solo dependen de la coordenada z (ver Capítulo 2, Sección 2.4.3).
Por lo tanto, las componentes cruzadas (α ̸= β) se anulan y debemos calcular solamente
la dependencia en z de las componentes diagonales αα. En la práctica, este cálculo se
implementa dividiendo al sistema en rebanadas de espesor h a lo largo de z y evaluando
la presión promedio en cada rebanada s:

P αα
j (zs) = 1

Vs

∫
Vs

P αα
j (r)dr (3.15)

donde zs es la posición en z de la rebanada s y Vs = A h su volumen, con A el área de la
caja A sobre el plano tangencial. Insertando la Ec. (3.14) en (3.15) obtenemos

P αα
j (zs) =

jm∑
k=j1

P αα
ik (zs) (3.16)

donde
P αα

ik (zs) = 1
Vs

F α
k|j

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)dlαdr (3.17)

representa la contribución αα a la presión configuracional en la rebanada s debida al par
de interacción (i, k).

Ahora solo nos faltaría calcular la doble integral, lo cual requiere establecer el contorno
de integración Cik. Aquí es donde entran en juego los dos tipos de contornos antes
mencionados: IK y H. En sistemas de coordenadas cartesianas, Sonne y colaboradores
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han mostrado que ambas definiciones proveen perfiles de presión muy similares [111]. Por
lo tanto, estas dos elecciones de contornos son adecuadas para el tratamiento de sistemas
planares. Mientras que IK conecta a las partículas i, k mediante una línea recta, H lo
hace a través de un camino que consta de dos tramos, uno vertical y otro horizontal. Una
ilustración esquemática de ambos contornos se visualiza en la Fig. 3.1.

Figura 3.1: (a) Ilustración de los contornos de Irving-Kirkwood (IK) y Harasima (H) y sus
respectivos segmentos que contribuyen a cada región en rojo y azul. En el caso del contorno H
hay dos posibles elecciones, identificadas por los caminos H1 y H2. (b-e) Posibles casos para la
contribución IK: (b) ambas partículas dentro de la rebanada s, (c) ambas fuera, una a cada
lado de s y (d-e) una dentro y otra fuera de s.

Para ambas definiciones, los aportes de cada contorno a las componentes de presión
en las distintas rebanadas están relacionados con las fracciones de camino incluidos en
ellas (segmentos rojos y azules, Fig. 3.1a). El contorno IK contribuye a la presión en las
tres componentes, en cambio, el contorno H contribuye a la componente normal (α = z)
solo en el tramo vertical y a las componentes tangenciales solo en el tramo horizontal
(α = x, y). En particular, para la componente normal, el aporte del contorno H es idéntico
al provisto por el contorno IK. Además, en el caso H tenemos dos posibles caminos, que
se identifican por H1 y H2 en la Fig. 3.1a. Dado que ambos caminos son igualmente
elegibles, no hay razón para optar por uno o el otro, por lo tanto calculamos el aporte
debido a ambos caminos y tomamos el promedio. Resolviendo la doble integral en la
Ec. (3.17) para los dos contornos IK y H, es posible demostrar que P αα

ik (zs) adopta la

48



3.3 Presión configuracional en sistemas de geometría plana 49

forma [109, 111–113]:

P αα
ik (zs) =



F α
k|j rα

ik

Vs

f1(zi, zs) + f1(zk, zs)
2 si contorno = H y α = x, y

F α
k|j rα

ik

Vs

f2(zi, zk, zs)
si contorno = H y α = z

o contorno = IK ∀α

(3.18)

donde f1 es una función 1-cuerpo (involucra a una sola partícula, i o k), f2 una función
de 2-cuerpos (depende de ambas partículas i y k) y rα

ik es la componente α del vector
rik = rk − ri. La expresión de f1 está dada por

f1(zi, zs) =

1 si zs ≤ zi < zs + h

0 en otro caso
(3.19)

La función f2 es un poco más compleja y contempla varios casos, dependiendo de cómo
estén posicionadas las partículas i y k respecto de s (ver Figs. 3.1b-3.1e). Sin embargo,
suponiendo zi ≤ zk, esta función se puede escribir de manera compacta en la forma:

f2(zi, zk, zs) =


1 si ∆z = 0 y δzs = 0

δzs/∆z si ∆z > 0 y δzs > 0
0 en otro caso

(3.20)

donde δzs = min(zk, zs + h) − max(zi, zs) y ∆z = zk − zi. La demostración de las
Ecs. (3.18)-(3.20) puede consultarse en el Apéndice B.2.

En la práctica, para implementar el cálculo de las componentes de presión hay que
obtener todas las rebanadas sobre las cuales aporta el par de interacción (i, k) y luego
adicionar la contribución correspondiente sobre cada una. En virtud de las Ecs. (3.18)-
(3.20), deducimos que para el contorno H (solo componentes tangenciales) la interacción
(i, k) aporta exclusivamente sobre las rebanadas que contienen a i y k, mientras que para
el contorno IK (todas las componentes) esta interacción aporta sobre cada rebanada que
es intersecada por la línea que une a i con k (ver Fig. 3.1a). Los índices de las rebanadas
que contienen a i y k se denotan por ni y nk y se calculan como

ni = floor(zi/h) ; nk = floor(zk/h) (3.21)

donde floor(x) es una función que devuelve el maximo entero n tal que n ≤ x. Suponiendo
zi ≤ zk tenemos ni ≤ nk. Luego, para el contorno H las rebanadas s que reciben aporte
de la interacción (i, k) son solamente las de índices ns = ni y ns = nk. En cambio, para
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el contorno IK todas las rebanadas de índices ns en el rango ni ≤ ns ≤ nk reciben
contribución. Por último, para calcular las contribuciones en términos de las Ecs. (3.18)-
(3.20), hay que establecer la posición de cada rebanada s, la cual se puede escribir en
función de su índice en la forma zs = nsh. Con todo esto, una vez determinadas ni y
nk, se determinan todos los ns que reciben contribución y se calculan las componentes
P αα

ik (zs) para cada s. Estas componentes se van sumando a una variable Pν(ns) que
guarda el valor acumulado de la respectiva componente de presión para cada ns, donde
ν = N, T para la presión normal y tangencial respectivamente. Estos Pν(ns) representan
los denominados perfiles de presión (en realidad éstos dependen de zs, pero con la relación
zs = nsh la conversión es inmediata). Recordemos que el perfil normal es igual a la
componente P zz, mientras que el perfil tangencial se obtiene como (P xx + P yy)/2. El
procedimiento esbozado aquí para calcular el aporte de la interacción (i, k) a los perfiles
de presión se describe con detalle en el Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1: Aporte del par de interacción (i, k) a los perfiles de presión en sistemas
planares.

Dadas las posiciones ri, rk, los lados de la caja Lx, Ly, las componentes de fuerza F α
k|j (α = x, y, z)

y las variables Pν(ns) donde acumulamos los perfiles de presión normal (ν = N) y tangencial
(ν = T ):

1. Si zi > zk, permutar ri ↔ rk para asegurar zi ≤ zk.
2. Calcular rik = rk − ri y obtener sus componentes rα

ik.
3. Calcular ni = floor(zi/h) y nk = floor(zk/h).
4. Calcular Vs = Lx Ly h (el mismo volumen para todo ns).
5. Si contorno = H:

5.1. Para ns = ni, nk:
5.1.1. Calcular zs = nsh.
5.1.2. Computar contribuciones P xx

ik y P yy
ik usando las Ecs. (3.18) y (3.19).

5.1.3. Sumar contribución al perfil de presión T : PT (ns) = PT (ns) + (P xx
ik + P yy

ik )/2.
6. Sino:

6.1. Para ns = ni, . . . , nk:
6.1.1. Calcular zs = nsh, zmin = max(zi, zs) y zmax = min(zk, zs + h).
6.1.2. Computar contribuciones P αα

ik usando las Ecs. (3.18) y (3.20).
6.1.3. Sumar contribución al perfil de presión T : PT (ns) = PT (ns) + (P xx

ik + P yy
ik )/2.

6.1.4. Sumar contribución al perfil de presión N : PN (ns) = PN (ns) + P zz
ik .
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3.4 Presión configuracional en sistemas de
geometría esférica

Supongamos ahora un sistema de geometría esférica cuyas direcciones tangenciales
son denotadas por θ, ϕ mientras que la dirección normal es identificada por r. Siguiendo
la misma línea de razonamiento que para el caso planar, las componentes αβ del tensor
Pj(r) se calculan mediante su proyección sobre las respectivas direcciones tal como se
indica en la Ec. (3.14), salvo que ahora α, β representan las correspondientes direcciones
en coordenadas esféricas (α, β = r, θ, ϕ). Sin embargo, solo nos interesan las componentes
diagonales αα, dado que el tensor de presión es diagonal debido a la simetría esférica (ver
Capítulo 2, Sección 2.4.3). En este caso resulta más adecuado trabajar con las componentes
normal y tangencial en lugar de usar las αα. El cálculo de estas componentes se lleva
a cabo mediante el método desarrollado por Nakamura y colaboradores [114], cuyos
lineamientos se detallan a continuación.

La componente normal de Pj(r) es igual a P rr(r) y se puede escribir en la forma:

P N
j (r) =

jm∑
k=j1

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j · er)(dl · er) (3.22)

Por su parte, la componente tangencial de Pj(r) es igual a
[
P θθ(r) + P ϕϕ(r)

]
/2 y su

expresión viene dada por

P T
j (r) = 1

2

jm∑
k=j1

∫
C

ik

δ(r− l)
[
(Fk|j · eθ)(dl · eθ) + Fk|j · eϕ)(dl · eϕ)

]
(3.23)

la cual se puede reescribir en términos de er en la forma

P T
j (r) = 1

2

jm∑
k=j1

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j × er)(dl× er) (3.24)

La demostración de esta expresión se detalla en el Apéndice B.3.
Dado que las componentes de presión solo dependen de la coordenada r (debido a la

simetria esférica), en la práctica se calculan dividiendo al sistema en cáscaras esféricas
concéntricas de espesor h y evaluando la presión promedio en cada cáscara s:

P ν
j (rs) = 1

Vs

∫
Vs

P ν
j (r)dr (3.25)
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donde rs es el radio de la cáscara s, Vs su volumen, y ν = N, T para las componentes
normal y tangencial respectivamente. Insertando las Ecs. (3.22) y (3.24) en la anterior
obtenemos

P ν
j (rs) =

jm∑
k=j1

P ν
ik(rs) (3.26)

donde
P N

ik (rs) = 1
Vs

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j · er)(dl · er)dr (3.27)

P T
ik(rs) = 1

2Vs

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j × er) · (dl× er)dr (3.28)

representan las contribuciones N, T a la presión configuracional en la cáscara s debida al
par de interacción (i, k).

Para calcular las integrales dobles en estas expresiones hay que establecer el contorno
de integración Cik. Si bien disponemos de ambas definiciones IK y H como posibles
elecciones de contornos, Hafskjold e Ikeshoji mostraron que H no produce un tensor de
presión físicamente válido cuando se utiliza un sistema de coordenadas esféricas [115].
Por este motivo, en la presente formulación calcularemos las componentes de presión
aplicando solamente el contorno IK.

Bajo esta definición, Cik está representado por el segmento de recta que conecta a i

con k, descrito matemáticamente por

Cik = {l(λ) : l(λ) = λ (rk − ri) + ri , con 0 ≤ λ ≤ 1} (3.29)

Dados ri y rk, la línea l(λ) que une ambos puntos va intersecando diferentes cáscaras
conforme se avanza desde ri = l(0) hasta rk = l(1). Las múltiples maneras de hacerlo se
ilustran en la Fig. 3.2. La dirección de la recta l está dada por el vector rik = rk − ri

(vectores en azul en la Fig. 3.2). El punto l0 = l(λ0) caracteriza a la intersección entre
l y la línea perpendicular a ella que pasa por el origen de coordenadas 0. Los puntos
lj = l(λj) (1 ≤ j ≤ n) corresponden a las intersecciones entre l y las distintas superficies
esféricas en el rango 0 ≤ λj ≤ 1. En función de cómo se ubican los lj respecto de l0 a lo
largo de la línea, podemos identificar tres casos. El primero corresponde a todos los lj

sobre la derecha de l0 (λ0 ≤ 0 < λj < 1, Fig. 3.2a), el segundo a todos los lj sobre la
izquierda (0 < λj < 1 ≤ λ0, Fig. 3.2c) y el tercero a una situación intermedia, en donde
algunos lj caen a la izquierda y otros a la derecha (0 < λj < λ0 < 1 para ciertos j y
0 < λ0 < λj < 1 para otros, Fig. 3.2c).

Antes de continuar con el desarrollo, vamos a introducir algunas notaciones y definir
ciertas cantidades relevantes dentro del esquema de cálculo. En primer lugar, dado un
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Figura 3.2: Ilustración de las posibles intersecciones entre la línea l que conecta a ri con rk y
las diferentes cáscaras esféricas, todas centradas en el origen de coordenadas 0. Dependiendo de
donde caen los puntos de intersección lj = l(λj) (1 ≤ j ≤ n), se pueden identificar tres casos:
(a) todos los lj a la derecha de l0 (λ0 ≤ 0 < λj < 1), (b) todos a la izquierda (0 < λj < 1 ≤ λ0)
y (c) algunos a la izquierda (0 < λj < λ0 < 1) y otros a la derecha (0 < λ0 < λj < 1).

cierto vector r, denotamos a su módulo |r| = r y a su vector normalizado r/r = r̂. Por
otro lado, definimos la variable

σ(λ) = l(λ) · rik (3.30)

la cual está relacionada con la proyección del vector l sobre la dirección rik. De hecho,
esta proyección se calcula exactamente como l · r̂ik = l · rik/rik = σ/rik. Observemos que
el valor de σ se puede expresar explícitamente en función de λ usando que l(λ) = λrik +ri

en la Ec. (3.30), obteniendo
σ(λ) = λ r2

ik + rik · ri (3.31)

En particular, para λ = λ0 tenemos que σ0 = σ(λ0) = l(λ0) · rik = l0 · rik = 0, pues
l0 ⊥ rik. Usando esta condición en la expresión anterior se deduce que

λ0 = −rik · ri

r2
ik

(3.32)
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54 Cálculo de perfiles de presión

Por último, resulta conveniente definir al vector

ω = rik × ri (3.33)

que es un vector independiente de λ, y por lo tanto una cantidad constante a lo largo
del contorno Cik. Como veremos, esta cantidad estará involucrada a lo largo de todo el
cálculo y resultará de suma importancia.

Ahora que hemos introducido las definiciones necesarias, estamos en condiciones de
calcular las integrales de las Ecs. (3.27) y (3.28) y determinar las respectivas contribuciones
a la presión. Sin embargo, veremos que solamente necesitamos calcular una de las dos
contribuciones, y que la otra se computa utilizando una relación que vincula a ambas.
Para encontrar dicha relación despejamos convenientemente de la Ec. (B.35) para obtener

(Fk|j · er) · (dl · er) = Fk|j · dl− (Fk|j × er)(dl× er) (3.34)

Al insertar esta expresión en la Ec. (3.27), el segundo término de la derecha resulta
equivalente a 2P T

ik(rs) y nos queda la relación

P N
ik (rs) = 1

Vs

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j · dl)dr− 2P T
ik(rs) (3.35)

Debido a la presencia de la función δ(r−l), la integración resultante se realiza sobre el con-
junto de puntos de Cik incluidos dentro de Vs, que se puede representar matemáticamente
como la intersección entre Cik y Vs:

Cik ∩ Vs = {l(λ) : λa ≤ λ ≤ λb} (3.36)

donde λa y λb son los parámetros asociados a los puntos inicial y final del segmento de
Cik incluido en Vs. Luego, usando que dl = rik dλ, el resultado de la integración es

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j · dl)dr =
∫ λb

λa

(Fk|j · rik)dλ = (Fk|j · rik)(λb − λa) (3.37)

Además, según la Ec. (3.31) podemos escribir σ(λ) = λ r2
ik + rik · ri, que al evaluarla en

λa y λb obtenemos σ(λb) − σ(λa) = r2
ik(λb − λa). Con todo lo anterior, P N

ik (rs) queda
finalmente escrita en la forma

P N
ik (rs) = (Fk|j · rik)(σb − σa)

Vs r2
ik

− 2P T
ik(rs) (3.38)
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donde σa = σ(λa) y σb = σ(λb). De esta manera, la contribución normal queda expresada
en función de la tangencial, cuyo valor se obtiene mediante la Ec. (3.28). Resolviendo las
integrales correspondientes, la expresión para la contribución tangencial resulta:

P T
ik(rs) = 1

2Vs

Fk|j · rik

r2
ik

ω arctan
(

σ

ω

)∣∣∣∣∣
σb

σa

+ 1
2Vs

(Fk|j × rik) · ω

r2
ik

ln(l)
∣∣∣∣lb
la

(3.39)

donde la = l(λa) y lb = l(λb). La demostración de esta expresión se puede consultar en el
Apéndice B.4.

Recordemos que para calcular las contribuciones a la presión debido a un cierto
cluster ⟨j⟩ de m-cuerpos mediante el esquema REF, hay que elegir arbitrariamente una
partícula i ∈ ⟨j⟩ como referencia, tomar las restantes k ∈ ⟨j⟩ y calcular los aportes de
cada interacción (i, k). Para m = 2 (interacciones de no-unión y distancias de enlace)
siempre se cumple que Fk|j ∥ rik, ya que las fuerzas para este tipo de interacciones son
siempre colineales. Por lo tanto, Fk|j × rik = 0 y podemos omitir segundo término de
P T

ik(rs) para m = 2. Por su parte, para m = 3 (ángulos de enlace) o m = 4 (diedros) la
relación entre Fk|j y rik depende de la elección de i. Si etiquetamos a las partículas del
ángulo de enlace como (1, 2, 3) y a las del diedro como (1, 2, 3, 4), entonces eligiendo i = 2
se satisface Fk|j ⊥ rik para cualquier k ̸= i (los detalles se pueden consultar en [114]).
Por lo tanto, Fk|j · rik = 0 y podemos omitir el primer término de P T

ik(rs) para m = 3
o m = 4. Para cualquier otra elección de i, los dos términos de P T

ik(rs) son no nulos,
por lo tanto es necesario computarlos. De este modo, eligiendo i = 2 en cada cluster se
minimiza la cantidad de términos a evaluar y se maximiza la eficiencia del cómputo. Esta
fue la elección implementada en nuestros cálculos bajo el esquema REF.

En la práctica, para implementar el cómputo de las componentes de presión hay
que obtener los l y σ asociados a las intersecciones lj. En esta dirección, presentaremos
dos expresiones para l0 y σ que serán de suma utilidad para este fin. Utilizando las
definiciones para l, σ y ω junto con algunas identidades vectoriales, después de algunos
manejos algebraicos es posible demostrar que

l0 = ω

rik

; σ = ±
√

r2
ik l2 − ω2 (3.40)

La derivación completa de estas expresiones se encuentra detallada en el Apéndice B.5.
A medida que avanzamos sobre la dirección rik desde ri hasta rk, vamos intersecando

distintas cáscaras esféricas y obteniendo los correspondientes puntos de intersección lj

(ver Fig. 3.2). Los índices de las cáscaras que contienen a las partículas i y k se calculan
como ni = floor(ri/h) y nk = floor(rk/h), mientras que el de la cáscara que incluye
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a l0 vale n0 = floor(l0/h). Observemos que el valor de λ0 es clave para computar las
intersecciones, ya que permite distinguir los siguientes casos:

a. Si λ0 ≤ 0, ni es el mínimo índice y nk el máximo. Las intersecciones lj se encuentran
sobre las cáscaras de índices nj = ni + 1, . . . , nk, con nj crecientes pues ni ≤ nk). Si
estamos sobre una dada cáscara ns, la próxima intersección satisface l = (ns + 1)h
y σ = +

√
r2

ik l2 − ω2.

b. Si λ0 ≥ 1, ni es el máximo índice y nk el mínimo. Las intersecciones lj se encuentran
sobre las cáscaras de índices nj = ni, . . . , nk + 1, con nj decrecientes pues ni ≥ nk).
Si estamos sobre una dada cáscara ns, la próxima intersección satisface l = nsh y
σ = −

√
r2

ik l2 − ω2.

c. Si 0 < λ0 < 1, n0 es el mínimo índice y max(ni, nk) el máximo. Entre ri y l0, las
intersecciones lj se encuentran sobre las cáscaras de índices nj = ni, . . . , n0 + 1, con
nj decrecientes pues ni ≥ n0. En cambio, entre l0 y rk, las intersecciones ocurren
en nj = n0 + 1, . . . , nk, con nj crecientes pues n0 ≤ nk. Para una dada cáscara ns

en la primera región, la próxima intersección satisface l = nsh y σ = −
√

r2
ik l2 − ω2,

mientras que en la segunda región la próxima intersección cumple l = (ns + 1)h y
σ = +

√
r2

ik l2 − ω2.

Para calcular los aportes a cada cáscara procedemos como sigue. Inicialmente estamos
en la cáscara s con índice ns = ni y radio rs = nsh, para la cual la = ri y σa = σ(0) = rik·ri.
Los lb y σb en esta cáscara corresponden a los lj y σj de la próxima intersección, cuyos
valores se calculan como se describe en los tres casos señalados recién. Teniendo la, σa y
lb, σb calculamos las contribuciones de presión P ν

ik(rs) con ν = N, T y las adicionamos a
los perfiles de presión Pν(ns). Luego actualizamos la = lb y σa = σb (los valores finales
para esta cáscara son los iniciales para la siguiente), avanzamos a la siguiente cáscara y
repetimos el proceso hasta nk. El procedimiento completo se describe de manera precisa
y detallada en el Algoritmo 3.2.
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Algoritmo 3.2: Aporte del par de interacción (i, k) a los perfiles de presión en sistemas
esféricos.
Dadas las posiciones ri, rk, la fuerza Fk|j y las variables Pν(ns) donde acumulamos los perfiles
de presión normal y tangencial (ν = N, T ):

1. Calcular rik = rk − ri y ω = rik × ri.
2. Calcular ri, rk, rik, ω y σ(0) = rik · ri.
3. Calcular λ0 = −σ(0)/r2

ik y l0 = ω/rik.
4. Calcular ni = floor(ri/h), nk = floor(rk/h) y n0 = floor(l0/h).
5. Calcular Fk|j · rik y Fk|j × rik.
6. Inicializar la = ri y σa = σ(0).
7. Si λ ≤ 0 o λ ≥ 1:

7.1. Para ns = ni, . . . , nk:
7.1.1. Calcular rs = nsh y Vs = (4π/3)[(rs + h)3 − r3

s ].
7.1.2. Calcular δ = (h si λ ≤ 0 sino 0).
7.1.3. Calcular s = (1 si λ ≤ 0 sino − 1).
7.1.4. Calcular lb = (rs + δ si ns < nk sino nk).

7.1.5. Calcular σb = s
√

r2
ik l2b − ω2.

7.1.6. Computar contribuciones P ν
ik usando las Ecs. (3.38) y (3.39).

7.1.7. Sumar contribuciones a los perfiles de presión: Pν(ns) = Pν(ns) + P ν
ik.

7.1.8. Actualizar la = lb y σa = σb.
8. Sino:

8.1. Para ns = ni, . . . , n0 + 1:
8.1.1. Calcular rs = nsh y Vs = (4π/3)[(rs + h)3 − r3

s ].
8.1.2. Calcular lb = rs.

8.1.3. Calcular σb = −
√

r2
ik l2b − ω2.

8.1.4. Computar contribuciones P ν
ik usando las Ecs. (3.38) y (3.39).

8.1.5. Sumar contribuciones a los perfiles de presión: Pν(ns) = Pν(ns) + P ν
ik.

8.1.6. Actualizar la = lb y σa = σb.

8.2. Para ns = n0, . . . , nk:
8.2.1. Calcular rs = nsh y Vs = (4π/3)[(rs + h)3 − r3

s ].
8.2.2. Calcular lb = (rs + h si ns < nk sino nk).

8.2.3. Calcular σb = +
√

r2
ik l2b − ω2.

8.2.4. Computar contribuciones P ν
ik usando las Ecs. (3.38) y (3.39).

8.2.5. Sumar contribuciones a los perfiles de presión: Pν(ns) = Pν(ns) + P ν
ik.

8.2.6. Actualizar la = lb y σa = σb.
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3.5 Presión cinética

Las componentes αβ de la presión cinética se obtienen proyectando PK(r) de la
Ec (3.4) en las respectivas direcciones:

P αβ
K (r) =

N∑
i=1

mi(vi · eα)(vi · eβ)δ(r− ri) =
N∑

i=1
miv

α
i vβ

i δ(r− ri) (3.41)

Análogamente a la presión configuracional, la parte cinética también se calcula como su
valor promedio sobre un cierto volumen Vs. Para sistemas de geometría plana, ya vimos
que el tensor de presión es diagonal y solo nos interesan las componentes diagonales αα

con α = x, y, z. La componente αα sobre una dada rebanada s se calcula simplemente
como el valor promedio de P αβ

K (r) sobre s:

P αα
K (zs) = 1

Vs

∫
Vs

P αα
K (r)dr = 1

Vs

N∑
i=1

miv
α
i vα

i

∫
Vs

δ(r− ri)dr (3.42)

Usando la propiedad de la delta de Dirac

∫
Vs

δ(r− ri)dr =

1 si i ∈ s

0 si i ̸∈ s
(3.43)

obtenemos la siguiente expresión de cálculo directo:

P αα
K (zs) = 1

Vs

∑
i∈s

mi(vα
i )2 (3.44)

donde Vs = A h es el volumen de s, con h su espesor y A el área de la caja sobre el
plano tangencial. Recordemos que podemos determinar el índice de la rebanada donde se
encuentra la partícula i como ni = floor(zi/h). Por lo tanto, la condición i ∈ s se reduce
a verificar si ni = ns.

Por otra parte, para sistemas de geometría esférica, el razonamiento es similar pero
considerando cáscaras esféricas s de radio rs y espesor h. Aquí el volumen de s se calcula
como Vs = (4π/3)[(rs + h)3 − r3

s ] y el índice de la cáscara que contiene a la partícula i

es ni = floor(ri/h). Cambiando zs → rs en la Ec. (3.44) obtenemos la expresión para el
caso esférico. De esta manera, la componente ν = N, T se calcula como

P ν
K(rs) = 1

Vs

∑
i∈s

mi(vν
i )2 (3.45)
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Para calcular las componentes de velocidad en coordenadas esféricas suponemos que el
origen de coordenadas está ubicado en el centro de simetría del sistema, por lo tanto
cualquier vector posición r está en la dirección radial (que coincide con la normal). Luego,
la componente normal de vi se obtiene como su proyección sobre ri:

vN
i = vi · ri

ri

(3.46)

Respecto de la componente tangencial, en realidad no necesitamos vT
i sino (vT

i )2. Esto se
calcula fácilmente mediante la relación pitagórica entre el módulo de la velocidad y sus
componentes:

(vT
i )2 = v2

i − (vN
i )2 (3.47)

El procedimiento para el cálculo del aporte cinético a los perfiles de presión se resume en
el Algoritmo 3.3.

Algoritmo 3.3: Aporte cinético a los perfiles de presión.

Dadas las posiciones ri, velocidades vi y masas mi de cada partícula i del sistema (i = 1, . . . , N),
los lados de la caja Lx, Ly y las variables Pν(ns) donde acumulamos los perfiles de presión
normal (ν = N) y tangencial (ν = T ):

1. Para i = 1, . . . , N :
1.1. Si geometría plana:

1.1.1. Calcular ni = floor(zi/h).
1.1.2. Asignar ns = ni y calcular Vs = Lx Ly h.
1.1.3. Computar contribuciones P αα

K = (1/Vs) mi(vα
i )2.

1.1.4. Sumar contribución al perfil de presión T : PT (ns) = PT (ns) + (P xx
K + P yy

K )/2.
1.1.5. Sumar contribución al perfil de presión N : PN (ns) = PN (ns) + P zz

K .

1.2. Si geometría esférica:
1.2.1. Calcular ni = floor(ri/h).
1.2.2. Asignar ns = ni y calcular rs = nsh y Vs = (4π/3)[(rs + h)3 − r3

s ].
1.2.3. Calcular (vN

i )2 = (vi · ri/ri)2 y (vT
i )2 = v2

i − (vN
i )2.

1.2.4. Computar contribuciones P ν
K = (1/Vs) mi(vν

i )2.
1.2.5. Sumar contribuciones a los perfiles de presión: Pν(ns) = Pν(ns) + P ν

K .
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3.6 Contribución de los vínculos

Cuando incluimos condiciones de vínculo en las simulaciones DM, las posiciones de
las partículas se ven directamente afectadas. Las correcciones a las posiciones por la
aplicación de los vínculos introduce contribuciones adicionales a la presión configuracional
que deben ser tenidas en cuenta. En particular, cuando se utilizan condiciones de vínculos
para mantener fijas las distancias de enlace, Vanegas y colaboradores han mostrado que
es posible atribuir una fuerza a cada vínculo y representarla como una interacción de
2-cuerpos entre las dos partículas del enlace [116]. Para verlo, analicemos las ecuaciones
de movimiento bajo condiciones de vínculo. Recordando las Ecs. (2.36) y (2.37), el
movimiento para una dada partícula i está determinado por:

mi

d2ri

dt2 = Fi +
K∑

j=1
λj

∂gj

∂ri

(3.48)

donde λj es el multiplicador de Lagrange asociado al vínculo j y gj la función que
describe el vínculo j. El término dentro de la sumatoria puede pensarse como la fuerza
del vínculo j sobre la partícula i, que definiremos como F(j)

i = λj∂gj/∂ri. Observemos
que esta fuerza puede representarse como una interacción de 2-cuerpos considerando que
la función de vínculo gj viene dada por

gj(ri, rk) = |rk − ri| − dj = rik − dj (3.49)

Al derivar respecto de ri obtenemos que

∂gj

∂ri

=
∂gj

∂rik

∂rik

∂ri

= rik

rik

(3.50)

Por lo tanto, la fuerza sobre la partícula i debido al vínculo j viene dada por

F(j)
i = λj

rik

rik

(3.51)

Por su parte, la fuerza sobre k debido a j satisface

F(j)
k = λj

rki

rki

= −λj

rik

rik

= −F(j)
i (3.52)

De esta manera, concluimos que la contribución a la presión debido a los vínculos se
calcula de manera totalmente análoga a las interacciones de 2-cuerpos, simplemente
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Algoritmo 3.4: Aporte de los vínculos a los perfiles de presión.

Supongamos que la información de un cierto vínculo j viene dada por bj = (r(j)
1 , r(j)

2 , λj),
donde r(j)

1 y r(j)
2 son las posiciones de las dos partículas que intervienen en el vínculo j y λj su

multiplicador de Lagrange asociado.
Dada una lista de vínculos {b1, . . . , bK}, los lados de la caja Lx, Ly y las variables Pν(ns) donde
acumulamos los perfiles de presión normal (ν = N) y tangencial (ν = T ):

1. Para j = 1, . . . , K:

1.1. Cargar la información de los vínculos: (r(j)
1 , r(j)

2 , λj)← bj .

1.2. Calcular r12 = r(j)
2 − r(j)

1 y r̂12 = r12/r12.

1.3. Calcular F(j)
2 = −λj r̂12.

1.4. Si geometría plana:

1.4.1. Utilizar r(j)
1 , r(j)

2 , F(j)
2 , Lx y Ly como parámetros de entrada en el Algoritmo (3.1)

para computar las contribuciones de presión a los Pν(ns) debido al vínculo j.

1.5. Si geometría esférica:

1.5.1. Utilizar r(j)
1 , r(j)

2 y F(j)
2 como parámetros de entrada en el Algoritmo (3.2) para

computar las contribuciones de presión a los Pν(ns) debido al vínculo j.

considerando que la fuerza sobre cada partícula del par ahora se obtiene mediante las
Ecs. (3.51) y (3.52). El procedimiento para el cálculo del aporte de los vínculos a los
perfiles de presión se describe en el Algoritmo 3.4.

3.7 Presión por partícula y por grupo

En el caso particular de sistemas planares, es posible demostrar, usando el contorno H,
que la presión del sistema se puede descomponer como suma de contribuciones provinientes
de cada partícula individual, esto es P αα = ∑

i P αα
i , donde P αα es la componente de

presión αα del sistema total y P αα
i la contribución correspondiente debido a la partícula

i. Para ver esta descomposición, tengamos en cuenta que la presión se compone de
una parte cinética y otra configuracional, como ya hemos discutido anteriormente. La
contribución cinética por partícula se deduce inmediatamente de la Ec. (3.44) y vale
(1/V ) mi(vα

i )2, donde V es el volumen de la caja de simulación. Por su parte, para obtener
la presión configuracional por partícula recurrimos a la Ec. (3.18). Dado que no estamos
considerando al sistema dividido en rebanadas sino como un todo, entonces Vs = V y
f1(zi, zs) = f1(zk, zs) = 1 (porque cualquier partícula está dentro del sistema). Luego
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62 Cálculo de perfiles de presión

deducimos que el par de interacción (i, k) aporta dos contribuciones a la presión, una
debido a la partícula i y otra debido a la partícula k, ambas iguales a F α

k|j rα
ik/2V . De

esta manera, para obtener presión configuracional del sistema por partícula debemos
iterar sobre todos los posibles clusters ⟨j⟩ de m-cuerpos, hacer la descomposición de cada
cluster como suma de pares y adicionar F α

k|j rα
ik/2V sobre las correspondientes partículas

en cada par. El procedimiento para calcular la presión por partícula se resume en el
Algoritmo 3.5.

Una vez computadas las presiones por partícula es posible obtener la presión debido
a un dado grupo de partículas G y determinar el perfil correspondiente. Observemos que
el cálculo de estos perfiles es análogo al desarrollo anterior, solamente considerando el
volumen de la rebanada Vs en lugar del volumen total V , y las sumas quedan restringidas
a todas aquellas partículas i dentro de s y pertenecientes a G. Por lo tanto, la componente
de presión αα debido al grupo G sobre una rebanada s se obtiene a partir de las presiones
por partícula mediante

P αα(zs, G) = V

Vs

∑
i∈G
i∈s

P αα
i (3.53)

donde V/Vs es un factor de normalización para obtener el volumen correcto (las presiones
por partícula se obtienen dividiendo por V , pero las componentes de los perfiles están
divididas por Vs). Es importante destacar que la expresión anterior es interpretable como
un perfil de presión solamente para las componentes tangenciales (α = x, y). Para la
componente normal esto no es posible, ya que el perfil en esta dirección se escribe como

Algoritmo 3.5: Presión por partícula del sistema total.

Dadas las posiciones ri, velocidades vi y masas mi de cada partícula i del sistema (i = 1, . . . , N),
el volumen de la caja V , la lista de todos los posibles clusters ⟨j⟩ de m-cuerpos que describen
interacciones y las variables P αα

i donde acumulamos las presiones por partícula:

1. Para i = 1, . . . , N :
1.1. Inicializar P αα

i = 0.
2. Para cada cluster ⟨j⟩ de m-cuerpos:

2.1. Descomponer ⟨j⟩ en suma de pares de interacción (i, k).

2.2. Para cada par (i, k):
2.2.1. Sumar contribución a la partícula i : P αα

i = P αα
i + F α

k|j rα
ik/2V .

2.2.2. Sumar contribución a la partícula k: P αα
k = P αα

k + F α
k|j rα

ik/2V .
3. Para i = 1, . . . , N :

3.1. Sumar contribución cinética a la partícula i: P αα
i = P αα

i + (1/V ) mi(vα
i )2.
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3.8 Tratamiento bajo condiciones periódicas de contorno 63

suma de términos de 2-cuerpos (Ver Sección 3.3), y por lo tanto no admite descomposición
por partícula. Si bien la componente normal de presión por partícula no es aplicable
para obtener perfiles, se puede utilizar para calcular la presión total del sistema en esa
dirección, lo cual puede ser útil para verificar la consistencia del cálculo.

3.8 Tratamiento bajo condiciones periódicas de
contorno

En primer lugar, analicemos el efecto de las PBC sobre el cálculo de las componentes
de presión en sistemas de geometría plana. Dado que en estos sistemas el cálculo se realiza
sobre rebanadas a lo largo de la normal, solo nos importa analizar lo que ocurre en esa
dirección. La caja de simulación está dividida en N rebanadas con índices ns = 0, . . . , N−1.
Cualquier índice fuera de este rango indica una rebanada externa a la caja.

Ahora supongamos que tenemos un dado cluster de partículas que atraviesa la caja,
quedando una parte adentro y otra afuera. Debido a las PBC, este cluster (original) tiene
su equivalente (imagen) del otro lado de la caja, tal como se representa gráficamente en
la Fig. 3.3a. La parte del cluster original que cae fuera de la caja (en gris) se corresponde
con la parte del cluster imagen que cae dentro (en negro). Las contribuciones a la presión
en estas regiones son iguales entre sí. Para dar un ejemplo concreto, consideremos la
rebanada ns = N + nk (fuera de la caja) que recibe contribución del cluster original.
La rebanada ns = nk (dentro de la caja) recibe un aporte idéntico pero proviniente del
cluster imagen. Dado que nos interesa calcular las contribuciones dentro de la caja, lo que
deseamos es obtener el aporte sobre ns = nk. Sin embargo, en la práctica lo que conviene
hacer es trabajar siempre con el cluster original (entero, sin aplicar PBC), calcular todos
sus aportes a la presión sobre todas las rebanadas ns afectadas, y para todas aquellas que
caen afuera de la caja (exteriores) simplemente tomamos el valor de presión acumulado
en cada una y lo adicionamos a sus rebanadas equivalentes dentro de la caja (interiores).

Dicho lo anterior, la pregunta que surge entonces es cómo obtener el índice de la
rebanada interior que es equivalente a una dada rebanada arbitraria. Para ver esto,
consideremos que cualquier rebanada del sistema puede pensarse como una réplica
trasladada de alguna rebanada que está en el interior. Matemáticamente, los índices de
la rebanada arbitraria (ns) y de la interior equivalente (n(0)

s ) están relacionados mediante

ns = n(0)
s + kN , con 0 ≤ n(0)

s < N y k ∈ Z (3.54)
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64 Cálculo de perfiles de presión

Figura 3.3: (a) Condiciones periódicas de contorno en sistemas planares: la contribución
del cluster original sobre la rebanada exterior ns = N + k es idéntica a la contribución del
cluster imagen sobre la rebanada interior ns = k. (b) Condiciones periódicas de contorno en
sistemas esféricos: a partir de Rmax el sistema empieza a ver a sus réplicas vecinas, lo que genera
defectos físicos graves al extender al sistema más alla de dicho radio. Por lo tanto, la presión es
computada solamente para las cáscaras esféricas s con rs < Rmax y ns = 0, . . . , N − 1.

Dividiendo por N y aplicando floor(x) obtenemos floor(ns/N) = floor(n(0)
s /N) + floor(k).

Puesto que 0 ≤ n(0)
s /N < 1 y k es entero, luego se satisfacen floor(n(0)

s /N) = 0 y
floor(k) = k. De esta manera resulta k = floor(ns/N). Finalmente, reemplazando el valor
de k en la Ec. (3.54) obtenemos n(0)

s = ns −N floor(ns/N). En vistas de este resultado,
introducimos la función

modulo(i, N) = i−N floor(i/N) (3.55)

Con esta definición, para una dada rebanada arbitraria ns, su rebanada interior equivalente
n(0)

s se calcula como
n(0)

s = modulo(ns, N) (3.56)

De esta manera, el impacto de las PBC es mínimo en el cálculo de las contribuciones de
presión, ya que todo el cálculo se realiza con los índices ns obtenidos a partir del cluster
original, que no necesariamente corresponden a rebanadas interiores. El único instante en
donde necesitamos efectivamente encontrar el n(0)

s asociado es en el último paso, cuando
adicionamos la contribución calculada al perfil de presiones Pν(ns), tal como vimos en
los Algoritmos 3.1-3.4. Para asegurarnos que la contribución se acumula sobre el índice
correcto, solo basta cambiar

Pν(ns)→ Pν(modulo(ns, N)) (3.57)
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donde N representa el número total de rebanadas en el sistema.
Ahora analicemos lo que ocurre para sistemas esféricos. En la Fig. 3.3b vemos que el

cálculo de presiones tiene sentido hasta un radio máximo (Rmax), igual a la mitad de la
distancia mínima entre caras paralelas de la caja de simulación. Para cajas rectangulares,
el radio máximo se calcula como

Rmax = 1
2min(Lx, Ly, Lz) (3.58)

donde Lx, Ly y Lz son los lados de las cajas en las tres direcciones cartesianas. Aquí
describimos el caso rectangular porque es el más común de todos y el que hemos usado
en este trabajo, pero hay que tener en cuenta que también es posible usar otro tipo de
cajas según la simetría requerida. En esos casos, la expresión para Rmax puede extenderse
a cajas no rectangulares simplemente considerando las proyecciones entre los distintos
vectores de caja y calculando sus componentes ortogonales para determinar la distancia
entre planos y tomar la mínima posible.

Observemos que el sistema queda dividido en N cáscaras esféricas concéntricas de
índices ns = 0, . . . , N − 1. El espesor h de cada cáscara se calcula como h = Rmax/N ,
de esta manera la capa más externa corresponde a un radio rs = (N − 1)h = Rmax − h.
Más allá de la cáscara ns = N − 1, el sistema empieza a verse a si mismo a través de
sus réplicas vecinas debido a las PBC. Esto introduciría severos defectos físicos que
producirían un cálculo incorrecto de las presiones. Por lo tanto, para el caso esférico
simplemente hacemos los cálculos sobre todas las cáscaras concéntricas en el rango
ns = 0, . . . , N − 1 y cortamos allí. Esta solución también genera errores de cálculo debido
a las interacciones faltantes por el truncamiento del sistema. Sin embargo, en virtud del
radio de corte para los potenciales de no-unión, solo las capas más externas ven este
efecto. Por lo tanto, los errores pueden ser minimizados tomando una caja suficientemente
grande con una capa de solvente externa de espesor considerable que permita apantallar
el efecto al resto del sistema.
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Capítulo 4

Implementaciones computacionales

En este capítulo presentamos las implementaciones computacionales desarrolladas
para esta tesis. En primer lugar describimos la metodología y herramientas utilizadas
para la construcción de los sistemas a simular: mezclas poliméricas, bicapas poliméricas
y polimerosomas. Luego detallamos el protocolo de simulación implementado para la
ejecución de las corridas de Dinámica Molecular, con el fin de facilitar la labor del usuario
y miniizar su intervención. Por último presentamos nuestra implementación del cálculo
de perfiles de presión en GROMACS, con soporte para ejecución serial y paralela (en
memoria compartida con OpenMP) y aceleración SIMD.

4.1 Construcción de sistemas

Para la construcción de los sistemas hemos empleado principalmente las herramien-
tas integradas en GROMACS [59, 117], en especial podemos destacar los comandos
gmx editconf (para conversión de formatos y manipulación geométrica de sistemas),
gmx insert-molecules (para inserción de nuevas moléculas), y gmx solvate (para sol-
vatar sistemas). En particular, para la construcción del polimerosoma también hemos
usado el programa Packmol [118] junto con las otras herramientas ya mencionadas.

Dado que la conformación de la cadena PEO-PBD era, a priori, desconocida para
nosotros, hemos decidido construir las mezclas y bicapas poliméricas partiendo de una
configuración de cadena totalmente estirada, y luego dejar que los sistemas evolucionen y se
acomoden a sus configuraciones de equilibrio. En cambio, para construir el polimerosoma
hemos decidido acelerar el proceso usando una conformación de cadena ya conocida,
extraída de una bicapa equilibrada. En la Fig. 4.1 se puede observar el método de
construcción de cada uno de los sistemas.

67



68 Implementaciones computacionales

Figura 4.1: Método de construcción de los sistemas estudiados. (a) Mezcla polimérica: cadenas
insertadas en posiciones y orientaciones aleatorias. (b) Bicapa polimérica: cadenas insertadas
en posiciones específicas de cada capa, dadas por los puntos marcados en los respectivos planos,
y orientadas siempre en sentido vertical con los terminales BD apuntando hacia el plano medio.
(c) Polimerosoma: cadenas en capa interna con terminales EO dentro de R

(i)
min y terminales BD

fuera de R
(i)
max; en la capa externa, terminales BD dentro R

(e)
min y terminales EO fuera de R

(e)
max.

Para realizar las mezclas poliméricas (Fig. 4.1a), primero creamos una caja de simula-
ción (editconf) y luego insertamos las cadenas una a una en posiciones y orientaciones
aleatorias dentro de la caja hasta obtener el número deseado (insert-molecules). Luego,
hidratamos el sistema utilizando una caja de agua previamente equilibrada (solvate).

Para armar las bicapas poliméricas (Fig. 4.1b), primero creamos la caja de simulación
y orientamos la cadena en sentido vertical (editconf). Conociendo la altura del plano
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4.1 Construcción de sistemas 69

medio de la caja en dirección vertical (z0) y la longitud del bloque PBD, determinamos
las alturas de los planos superior e inferior donde se insertan las cadenas, cada uno
a distancia h del plano medio (h ligeramente mayor a la longitud del bloque PBD).
Estableciendo los lados laterales de la caja (Lx, Ly) y el número de cadenas a insertar
en cada dirección (Nx, Ny), calculamos los puntos de inserción en los planos superior e
inferior. Estos puntos se distribuyen de manera uniforme en cada plano y sus coordenadas
están dadas por 

xsup/inf = (i− 0.5) Lx

Nx
(1 ≤ i ≤ Nx)

ysup/inf = (j − 0.5) Ly

Ny
(1 ≤ j ≤ Ny)

zsup/inf = z0 ± h (sup→ + ; inf → −)

(4.1)

Luego insertamos las cadenas en las posiciones calculadas (insert-molecules), siempre
en orientación vertical y con los terminales BD apuntando hacia el plano medio (editconf
cuando sea necesario invertir el sentido). Por último, hidratamos la bicapa evitando
que ingrese agua en la región hidrofóbica correspondiente al PBD (solvate). Para ello
aumentamos el radio de VdW de las partículas BD durante el proceso, lo cual produce
un radio de exclusión mayor que rechaza cualquier inserción de agua cerca de estas
partículas.

Para construir los polimerosomas (Fig. 4.1c), primero armamos una bicapa esférica,
con una capa interna y otra externa. El proceso se implementó en Packmol y consistió en
la inserción de las cadenas según un conjunto de restricciones geométricas compatibles con
la estructura deseada. Para nuestro caso, las condiciones que garantizaron la formación
de esta bicapa esférica fueron:

• Capa interna: El terminal EO dentro de la esfera de radio R
(i)
min y el terminal BD

fuera de la esfera de radio R(i)
max.

• Capa externa: El terminal BD dentro de la esfera de radio R
(e)
min y el terminal EO

fuera de la esfera de radio R(e)
max.

Los valores de estos radios fueron determinados en base al radio de polimerosoma deseado
y la distancia extremo-extremo de la cadena, digamos R y l respectivamente. A partir del
valor de R calculamos R(i)

max = R− δ y R
(e)
min = R + δ, donde δ es una distancia pequeña

pero suficiente para evitar un excesivo solapamiento entre cadenas internas y externas.
Por otro lado, para garantizar que las inserciones sean posibles, los valores de R

(i)
min y

R(e)
max se eligieron de manera tal de cumplir R

(i)
min > R(i)

max − l y R(e)
max < R

(e)
min + l. Una

vez formado el polimerosoma, el sistema fue hidratado de manera análoga a las bicapas.
En el caso de las bicapas y polimerosomas, para obtener los sistemas cargados con

PLC simplemente tomamos las respectivas estructuras ya equilibradas, e insertamos las
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moléculas de fármaco adecuadamente (insert-molecules). Veremos más adelante que,
dependiendo de la especie PLC a incorporar, las moléculas se insertaron o en el seno del
bloque hidrofóbico, o bien distribuidas en agua. Una forma de hacerlo fue modificando
convenientemente los radios de VdW de las distintas partículas para permitir (radios
pequeños) o rechazar (radios grandes) inserciones en cada región.

4.2 Protocolo de simulación

En el Capítulo 2, Sección 2.3.5 describimos brevemente las etapas de una simulación
DM. Aquí vamos a presentar el detalle completo de cada etapa y su implementación
computacional con GROMACS, cuyo diagrama de flujo se muestra en la Fig. 4.2. Allí
se identifican las tres etapas principales del proceso ya mencionadas: minimización de
energía, equilibración del sistema y producción de datos. A la entrada de cada etapa se
requieren los siguientes archivos en sus correspondientes formatos GROMACS [59, 119]:

• Coordenadas del sistema, en formato gro.

• Topologías de cada compuesto (enlaces, ángulos, diedros, etc.) y parámetros del
FF (tipos de partículas, masas, interacciones, etc.), en formato itp.

• Topología del sistema (número de moléculas de cada tipo), en formato top.

• índices definiendo las partículas que conforman los distintos grupos (sistema,
polímero, droga, agua, etc.), en formato idx.

• Parámetros de simulación, (método de minimización o integración, ensemble, tem-
peratura, presión, frecuencia de escritura, etc.), en formato mdp.

En cada etapa estos archivos son preprocesados mediante el comando grompp para generar
el archivo de entrada de la simulación, en formato tpr. Luego, se realiza la simulación
mediante el comando mdrun, que toma el archivo tpr, ejecuta el proceso y devuelve un
conjunto de archivos de salida: las coordenadas del sistema final (gro), la trayectoria
(trr, xtc), magnitudes físicas medidas durante la simulación tales como temperatura,
presión, energía (edr), reporte del proceso (log).

La etapa de minimización suele ser simple, ya que por lo general basta con una
pequeña minimización de unos miles de pasos para obtener una estructura localmente
estable con la cual iniciar la dinámica. En cambio, la etapa de equilibración suele ser
mucho más laboriosa y puede requerir de numerosas iteraciones. En muchas ocasiones
no es posible comenzar la simulación usando el tiempo de paso y temperatura finales,
dado que sería altamente inestable. Para estos casos lo adecuado es realizar múltiples
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Figura 4.2: Diagrama de flujo de una simulación DM. El proceso principal se divide en tres
etapas principales: minimización de energía, equilibración del sistema y producción de datos.
En cada etapa interviene el preprocesamiento de datos (grompp), la minimización o corrida DM
(mdrun) y la evaluación de alguna condición para decidir si se debe continuar hacia la siguiente
etapa.

simulaciones cortas, comenzando por valores bajos e ir aumentándolos gradualmente para
que el sistema se vaya acomodando lentamente. En esta dirección, hemos aplicado un
procedimiento que resultó efectivo para la equilibración de nuestros sistemas, el cual se
describe a continuación:

1. Comenzar las simulaciones con temperaturas muy bajas y pasos de tiempo muy
cortos, típicamente T = 10 K y ∆t = 0.000001 ps.

2. Hacer una dinámica corta, de 1000 a 5000 pasos dependiendo el sistema.

3. Repetir el proceso incrementando T y ∆t, en general, T en intervalos de 10 K y ∆t

en intervalos desde 0.000001 a 0.005 ps, aumentando progresivamente con ∆t.

4. Una vez alcanzados los valores definitivos, ∆t = 0.02 ps y T = 300 K, extender las
simulaciones el tiempo necesario hasta lograr la equilibración.
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El criterio para decidir el equilibrio en cada sistema se determinó en base a la convergencia
de ciertas propidedades relevantes, por ejemplo, el tamaño de la caja o los perfiles de
densidad de cada componente. Por último, una vez equilibrada la estructura, pasamos
a la etapa de producción de datos, en donde extendimos las simulaciones hasta el
tiempo máximo deseado. Durante esta etapa, se fueron almacenando regularmente la
trayectoria (trr) y las cantidades físicas calculadas (edr) para su posterior análisis. Todo
el procedimiento completo, ilustrado en la Fig. 4.2, fue implementado mediante scripts
en Bash, lo que simplificó significativamente la realización de las simulaciones y permitió
su desarrollo con mínima intervención humana.

4.3 Cálculo de perfiles de presión en GROMACS

4.3.1 Arquitectura general del programa

GROMACS implementa un elaborado paralelismo en múltiples niveles, mediante el
cual se distribuye el trabajo computacional de manera eficiente particionando al sistema
en múltiples dominios espaciales, utilizando múltiples núcleos por dominio y explotando
el paralelismo a nivel de instrucción disponible en los núcleos [87]. Esto permite acelerar
los tiempos de cómputo y mejorar la escalabilidad de las simulaciones. Una descripción
gráfica de este esquema de paralelización multi-nivel se observa en la Fig. 4.3.

En el primer nivel de paralelización, GROMACS utiliza el protocolo de comunicación
MPI para descomponer a la simulación en múltiples dominios espaciales, distribuidos
y ejecutados a lo largo de los diferentes nodos del cluster. En esta etapa no se calcula

Figura 4.3: Paralelización multi-nivel implementada en GROMACS. La simulación se descom-
pone en múltiples dominios espaciales utilizando MPI. Dentro de cada dominio, el trabajo se
paraleliza utilizando múltiples núcleos CPUs, o también usando aceleradores GPUs. Dentro de
cada núcleo, se saca provecho del soporte para SIMD y se utiliza cómputo vectorial.
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ningún tipo de interacción. En el siguiente nivel, el trabajo dentro de cada dominio se
reparte en múltiples hilos de ejecución, ya sea entre los núcleos CPUs utilizando OpenMP,
o también utilizando aceleradores GPUs cuando están disponibles. A cada hilo se le
asigna un dado conjunto de interacciones para computar en paralelo. Estas interaciones
son distribuidas entre los diferentes hilos de manera tal de equilibrar la carga de trabajo
en cada uno de ellos. Las GPUs se utilizan solamente para el cálculo de las interacciones
de no-unión, que es la tarea que mayor tiempo computacional demanda dentro de la
simulación. Por su parte, las CPUs se utilizan para ambos tipos de interacciones (las
de unión se calculan siempre en CPUs, las de no-unión cuando no se utilizan GPUs).
Por último, en el tercer nivel, se aprovecha el paralelismo interno dentro de cada núcleo
CPU para calcular múltiples interacciones en simultáneo usando los registros SIMD
disponibles.

El programa principal encargado de lanzar las simulaciones DM está implementado
en la función principal gmx_mdrun. Su diagrama de funcionamiento básico se muestra en
la Fig. 4.4a. Para iniciar la simulación, se ejecuta gmx_mdrun por línea de comandos, in-
gresando todos los parámetros de entrada necesarios para establecer las variables globales
del programa (archivos de entrada/salida, número de nodos e hilos de ejecución, etc.). En
el siguiente paso se llama a la función mdrunner, la cual inicializa todas las variables de
la simulación (parámetros y condiciones de simulación, configuración de hardware compa-
tible, diversas estructuras de datos para almacenar fuerzas, vínculos, estados del sistema,
etc.). Luego se ejecuta el ciclo de dinámica molecular implementado en la función do_md.
Observemos que las instrucciones indicadas en este proceso siguen los lineamientos del
algoritmo de actualización DM que describimos en el Algoritmo 2.1: en cada iteración del
ciclo se computan las fuerzas de interacción para el estado actual (do_force), se acopla el
termostato (update_tcouple) y el barostato (update_pcouple_before_coordinates),
se actualizan las posiciones y velocidades (update_coords), se corrigen las posiciones por
acción de los vínculos (update_constraints), y por último se reescalean los vectores
de caja y las posiciones (update_pcouple_after_coordinates). El ciclo se repite hasta
llegar al último paso (bLastStep), momento en el cual se llama a la función finish_run
para terminar la simulación.

En particular, en este proceso hemos destacado dos funciones de interés, do_force y
update_constraints. Estas dos funciones son de suma relevancia ya que dentro de ellas
debemos integrar las funciones correspondientes para el cálculo de los perfiles de presión.
Sus diagramas de ejecución, incluyendo solo las ramas relevantes a nuestra implementación,
se muestran en las Figs. 4.4b y 4.4c. En cada caso indicamos con bloques rojos las funciones
terminales dentro de cada rama, en donde se calculan efectivamente las fuerzas de
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Figura 4.4: Diagrama de ejecución básico de una simulación DM. (a) Función principal
gmx_mdrun. (b) Función do_force, encargada de computar las interacciones de unión y no-
unión. (c) Función update_constraints, responsable de la actualización de coordenadas por
acción de los vínculos. En todos los casos, solo se incluyen las ramas de las funciones que son
relevantes a nuestra implementación. Los bloques en azul indican las funciones en donde se
lanzan los múltiples hilos en paralelo mediante OpenMP (directiva omp parallel) y los bloques
en rojo corresponden a las funciones terminales en cada rama encargadas del cálculo de las
interacciones de unión, no-unión y vínculos.

interacción de unión (bonds, angles, pdihs, etc.) y de no-unión (nbnxn_kernel_*)
y donde se actualizan las posiciones de las partículas mediante el algoritmo LINCS
(do_lincs). Dentro de estas funciones es donde finalmente debemos incorporar el cálculo
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de los perfiles de presión. También señalamos con bloques azules las funciones en donde
se lanzan los múltiples hilos en paralelo mediante OpenMP (directiva omp parallel). Es
importante identificar estas etapas para implementar correctamente el cálculo paralelizado.
En las siguientes secciones describimos las estructuras de datos y funciones desarrolladas
para el cálculo paralelizado de perfiles de presión y su implementación dentro del código
principal.

4.3.2 Estructuras de datos y funciones desarrolladas

En primer lugar, para almacenar los perfiles de presión necesitamos una estructura
de datos adecuada que contenga todas las variables relevantes para describir el problema:
tipo de geometría, tipo de contorno de integración, número de rebanadas/cáscaras (según
la geometría), espesor de la rebanada/cáscara, punteros para almacenar las presiones en
cada rebanada/cáscara, etc. En esta dirección, creamos una nueva estructura denominada
t_localpd, que se define de la siguiente manera:

Estructura t_localpd:
•int geo: Tipo de geometría (0 = plana, 1 = esférica).
•int contour: Tipo de contorno de integración (0 = IK, 1 = H).
•int fdecomp: Tipo de descomposición de fuerzas (0 = REF, 1 = GLD).
•int nax: Dirección normal, solo en geometría plana (0 = X, 1 = Y, 2 = Z).
•int nfr: Número de frames (puntos de la trayectoria) ya contabilizados.
•int ns: Número total de rebanadas/cáscaras.
•real ws: Espesor de las rebanadas/cáscaras del frame actual.∗

•real ws_sum: Suma acumulada de ws hasta el frame actual.
•rvec xc: Posición de centrado del frame actual.†

•rvec xc_sum: Suma acumulada de xc hasta el frame actual.
•int ncg: Número de partículas en el grupo de centrado.
•int* icg: índices de las partículas que constituyen el grupo de centrado.
•real* pn: Presión normal del sistema en cada rebanada/cáscara del frame actual.
•real* pn_sum: Suma acumulada de pn hasta frame actual.
•real* pt: Presión tangencial del sistema en cada rebanada/cáscara del frame

actual.
•real* pt_sum: Suma acumulada de pt hasta frame actual.
•matrix box: Matriz de caja de simulación en el frame actual.‡

•matrix sumbox: Suma acumulada de box hasta el frame actual.
∗ El tipo real puede ser float o double, dependiendo la compilación (simple o doble precisión).
† El tipo rvec es un alias para real[3], es decir, un arreglo real de longitud 3.
‡ El tipo matrix es un alias para real[3][3] es decir, una matriz real de tamaño 3×3.
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En función de los valores de las variables geo, contour y fdecomp se decide interna-
mente en cada función el tipo de algoritmo a utilizar para el cálculo. Las variables ncg e
icg están pensadas para almacenar los datos del grupo de centrado, que se cargan al
inicio de la simulación y se reutilizan en cada ciclo. El punto de centrado xc corresponde
al centro geométrico del sistema y se actualiza en cada frame. Dicho punto se calcula
mediante el método de centrado que se presenta en el Apéndice C, el cual está implemen-
tado en la función calc_geometric_center. Aquí es donde necesitamos usar icg para
acceder a los índices de las partículas del grupo de centrado y obtener sus posiciones. El
espesor ws también se actualiza en cada frame, cuyo valor se calcula dependiendo del
tipo de geometría (ws = box[nax][nax]/ns para geometría plana y ws = rmax/ns para
geometría esférica, con rmax el radio máximo posible, ver Sección 3.8). Las presiones
normal y tangencial del sistema sobre la rebanada/cáscara de índice i se almacenan en
pn[i] y pt[i], con 0 ≤ i < ns. La posición/radio de la rebanada/cáscara se obtiene
simplemente como i*ws, y su volumen se calcula utilizando el área de la caja en dirección
tangencial (geometría plana), o mediante el radio de la cáscara (geometría esférica). Por
su parte, las variables ws_sum, xc_sum, pn_sum, pt_sum y sumbox tienen como objetivo
ir acumulando la suma de las correspondientes variables a lo largo de la trayectoria y
obtener el promedio dividiendo a cada una por nfr al final de la simulación.

Ahora que ya disponemos de la estructura de datos para almacenar los perfiles de
presiones, pasemos a discutir las características de las funciones implementadas para
su cálculo. Como ya hemos visto en el Capítulo 3, los perfiles de presión del sistema
se pueden dividir en una componente cinética y una configuracional. El perfil cinético
se calcula como suma de los aportes de cada partícula en cada rebanada/cáscara, tal
como se indica en el Algoritmo 3.3. Estos cálculos resultan relativamente sencillos y,
en principio, no requieren paralelización, ya que tienen una complejidad O(N), con N

el número de partículas del sistema. Los mismos fueron implementados en la función
denominada calc_veloc_LP, que se ejecuta de manera serial en el proceso principal al
final de cada ciclo de dinámica (función do_md, Fig. 4.4a).

Por su parte, el perfil configuracional se obtiene como suma de contribuciones debidas
a interacciones de unión, de no-unión y de vínculos (términos de m-cuerpos). Las mismas
se pueden escribir ya sea como contribuciones de pares (no-unión y vínculos) o de
suma de pares (unión). Por lo tanto, para calcular el perfil configuracional basta con
obtener la descomposición de todos los m-cuerpos como suma de pares y calcular el
aporte a la presión de cada par sobre cada rebanada/cáscara del sistema siguiendo
los Algoritmos 3.1, 3.2 y 3.4. Estos cálculos fueron implementados en las funciones
calc_mbody_LP (descomposición de m-cuerpos como suma de pares) y calc_pair_LP
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(aporte a la presión debido a pares de interacción). En principio estas funciones están
diseñadas para trabajar de manera serial, pero pueden utilizarse para correr procesos
en paralelo como describimos en la Sección 4.3.3. En particular, para las interacciones
de no-unión, también implementamos la función denominada calc_simd_pairs_LP que
utiliza la tecnología SIMD para calcular aportes al perfil debido a múltiples pares en
simultáneo, cuyas características se explican con más detalle en la Sección 4.3.3.

Además de las funciones mencionadas para los cálculos de presión, también desa-
rrollamos algunas funciones adicionales para inicializar las estructuras de datos de los
perfiles, actualizarlas en cada ciclo de dinámica y escribir los resultados en un archivo de
salida. A continuación, presentamos una lista resumiendo las funciones desarrolladas y
una breve descripción de cada una.

Función Descripción
calc_pair_LP Calcula el aporte de un dado par de interacción (i, k) a los

perfiles de presión y/o presión por partícula.

calc_mobdy_LP Calcula el aporte de un dado cluster de m-cuerpos a los perfiles
de presión y/o presión por partícula. Descompone al cluster en
suma de pares y usa calc_pair_LP para obtener los aportes
de cada par.

calc_veloc_LP Calcula el aporte cinético a los perfiles de presión y/o presión
por partícula.

calc_simd_pairs_LP Versión SIMD de la función calc_pair_LP. Calcula los aportes
de múltiples pares de interacción en simultáneo.

calc_geometric_center Calcula el centro geométrico del sistema a partir de un grupo
de centrado. útil para sistemas de geometría esférica.

initialize_localpd Inicializa las estructuras de datos donde se almacenan los
perfiles de presión y sus parámetros asociados (t_localpd).

reset_localpd_cframe Reinicia los perfiles de presión para el frame actual. Usa
calc_geometric_center para obtener el nuevo centro del
sistema en el estado actual.

update_localpd_sum Actualiza las sumas acumuladas de los perfiles de presión hasta
el frame actual.

write_localpd Escribe los perfiles de presión en un archivo de salida en
formato XVG.

Consideremos ahora el cálculo de la presión por partícula. Tal como describimos en
la Sección 3.7, tenemos tres componentes de presión por cada partícula i en el sistema
(P αα

i , con α = x, y, z). Para almacenar esta información solo necesitamos un puntero
a un buffer de memoria (rvec* pp) de longitud igual al número de partículas en el
sistema (np). De esta manera, la componente de presión j de la i-ésima partícula se
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guarda en pp[i][j], con 0 ≤ i < np y j = 0, 1, 2. El aporte cinético a la presión por
partícula se obtiene, simplemente, iterando sobre cada partícula del sistema y adicionando
su contribución correspondiente, según se describe en el Algoritmo 3.5. Por su parte,
el aporte configuracional se obtiene mediante un proceso análogo al utilizado para el
cálculo de perfiles, con la diferencia de que ahora las contribuciones a la presión no son
adicionadas a rebanadas/cáscaras sino sobre cada partícula individual, tal como se indica
en el Algoritmo 3.5.

Afortunadamente, el cálculo de presión por partícula es muy simple de paralelizar (en
términos conceptuales) aprovechando toda la maquinaria ya implementada en GROMACS.
Observemos que para obtener el aporte configuracional a la presión debido a un dado
par de interacción solo debemos conocer las posiciones de las partículas y las fuerzas
que actúan sobre ellas, y computar inmediatamente después las contribuciones como ya
indicamos en el Algoritmo 3.5. Desde el punto de vista algorítmico, calcular presiones
por partícula y fuerzas son problemas muy similares que se pueden resolver con las
mismas estrategias, ya que se calculan en el mismo lugar de código, utilizan estructuras
de datos análogas (punteros tipo rvec de longitud np) y comparten los mismos datos
para el cálculo. Por lo tanto, dado que el cálculo de fuerzas ya está paralelizado en
GROMACS de manera eficiente tanto para múltiples procesos usando OpenMP, SIMD y
GPU, aprovechamos todas las estructuras de datos y funciones ya implementadas para
las fuerzas y las extendimos para incluir a la presión por partícula en el esquema de
cálculo.

4.3.3 Cálculo paralelizado de perfiles de presión

Teniendo en cuenta que el cálculo de las interacciones y vínculos ya está paralelizado
en GROMACS utilizando OpenMP (ver Fig. 4.4), computar los perfiles de presión en
paralelo resulta sencillo de realizar: en cada hilo de ejecución, se identifican las fuerzas y
posiciones de las partículas intervinientes y se obtienen los aportes a la presión mediante
calc_mbody_LP. Sin embargo, el problema surge cuando diferentes procesos calculan
aportes sobre las mismas rebanadas/cáscaras. Recordemos que las presiones en cada
rebanada/cáscara se almacenan en posiciones de memoria apuntadas por pn y pt. De esta
manera, al momento de adicionar la presión, puede ocurrir que varios procesos concurran
sobre la misma posición de memoria e intenten escribir sobre ella simultáneamente, con
lo cual su valor final sería indeterminado (se produce una condición de carrera o race
condition).

Para resolver este inconveniente se utilizan buffers de presión, esto es, estructuras de
datos temporarias en donde se almacenan los aportes de presión calculados localmente
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en cada proceso. Por cada proceso se crean dos buffers locales, uno para pn y otro
para pt. Dado que a priori no sabemos cuáles rebanadas/cáscaras estarán afectadas
en cada proceso, reservamos espacio para todas. Así, los buffers locales no son otra
cosa que punteros a memoria del mismo tipo y cantidad de elementos que los pn y pt
globales. Cada proceso inicializa los buffers en cero, calcula los aportes correspondientes
y los almacena en estas estructuras. Al finalizar el procesamiento paralelo, se ejecuta la
operación de reducción de los valores almacenados localmente en el proceso principal de
manera serial, es decir, se toma uno por uno cada buffer de presión y se adicionan los
aportes locales correspondientes sobre los pn y pt globales. Un esquema de este proceso
se visualiza en la Fig. 4.5. Observemos que el número de rebanadas/cáscaras con que se
divide a los sistemas suele ser de unos cientos, a lo sumo unos pocos miles. Por lo tanto,
aún cuando el número de procesos sea elevado (algunas decenas por nodo), el tamaño de
los buffers es relativamente pequeño, con lo cual el requerimiento de memoria siempre se
mantiene acotado.

Adicionalmente, a nivel interno dentro de cada proceso también es posible paralelizar
el cálculo utilizando las operaciones vectoriales SIMD. Básicamente, estas operaciones
utilizan registros que soportan “vectores largos” que, en lugar de almacenar un único valor,
se pueden interpretar como el empaquetamiento de un conjunto de datos del mismo tipo,
ya sean int, float o double. Por ejemplo, en un registro SIMD de 256 bits se pueden
almacenar 8 datos tipo float o 4 datos tipo double. Para operar sobre estos registros es
necesario acceder a un conjunto específico de instrucciones del procesador (SSE4, AVX,

Figura 4.5: Cálculo paralelo de presiones. El proceso principal (serial) lanza varios procesos
en paralelo (memoria compartida usando OpenMP), en los cuales se calculan los aportes
correspondientes a las presiones y se almacenan en buffers locales. Al finalizar, se reúnen todos
los datos de cada proceso y se reduce cada buffer local en las estructuras de presión globales
(serial).
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AVX2, etc.). Cada conjunto de instrucciones soporta determinadas operaciones sobre
registros de cierta longitud, tanto de tipo entero como de punto flotante. La longitud de los
registros y el conjunto de instrucciones a utilizar queda determinado por la arquitectura
del hardware disponible. Esta dependencia hace difícil el desarrollo de código portable
para múltiples plataformas. Afortunadamente, GROMACS implementa una interfaz
SIMD que permite acceder a los registros y operar sobre ellos de manera transparente.
Esta interfaz se encarga de gestionar qué longitud de registros y qué instrucciones usar
en función de la arquitectura disponible, y el desarrollador simplemente debe usar las
clases y funciones provistas para hacer las implementaciones deseadas.

La interfaz SIMD desarrollada en GROMACS provee clases específicas para manejar los
diferentes tipos de datos, e implementa un extenso conjunto de funciones para operar sobre
los registros SIMD. Mediante estas funciones se pueden realizar operaciones aritméticas y
matemáticas (+, *, max, sqrt, cos, log, etc.), lógicas (AND, OR, NOT, etc.), comparaciones
(>, <, ==, !=, etc.), empaquetar datos en un registro SIMD y descargarlos a memoria,
entre otros. A modo ilustrativo, en la Fig. 4.6 mostramos algunas de las instrucciones
básicas SIMD, tales como sumas, máscaras, comparaciones y empaquetamiento de datos
en registros y su descarga a memoria. Como podemos observar, cuando tenemos que
aplicar la misma operación sobre múltiples datos, las operaciones vectoriales constituyen
una herramienta adecuada para acelerar el cómputo: en lugar de hacer una operación por

Figura 4.6: Ejemplos de algunas operaciones básicas provistas por la interfaz SIMD en
GROMACS. (a) Suma SIMD para datos tipo float. (b) Máscara SIMD para datos tipo float.
(c) Comparación SIMD para datos tipo int. (d) Empaquetamiento de datos tipo float en
un registro SIMD (SimdLoad) y su proceso inverso (store). En este caso, ambas operaciones
requieren que el puntero p esté alineado a 16, 32 o 64 bits dependiendo del tipo de registros y
conjunto de instrucciones (gestionado automáticamente por la interfaz SIMD).
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cada dato, empaquetamos todos ellos en un registro SIMD (SimdLoad), hacemos todas las
operaciones requeridas y descargamos el resultado en memoria (store). Hay que tener en
cuenta que las operaciones SimdLoad/store son relativamente caras computacionalmente
en relación a las operaciones aritméticas o lógicas SIMD. Por lo tanto, para lograr una
aceleración aceptable, tenemos que reducir al mínimo posible la carga/descarga de datos
desde memoria a registros y viceversa.

En GROMACS, solamente las fuerzas de interacción de no-unión son computadas
mediante aceleración SIMD, el resto está disponible únicamente en código C estándar.
Por este motivo, solo los aportes a los perfiles de presión debido a interacciones entre
pares fueron desarrollados utilizando soporte SIMD. Estos cálculos se implementan en la
función calc_simd_pairs_LP, que básicamente constituye la versión SIMD de la función
calc_pair_LP antes mencionada, desarrollada en base a las funciones provistas por la
interfaz SIMD de GROMACS. Para acoplar nuestro desarrollo dentro del código principal
identificamos las rutinas SIMD en donde se computan las interacciones de no-unión (ver
Fig. 4.4b) e integramos la función calc_simd_pairs_LP allí.

Se realizó una evaluación de la utilización de GPU para el cálculo de perfiles. Dado
que para poder operar con estos dispositivos, es necesario transferir los datos de la
memoria principal del nodo (host) a la del dispositivo, es imprescindible que la carga
aritmética se suficientemente alta para que la utilización de GPU no genere un overhead
mayor al tiempo que se puede llegar a ganar. La cantidad de operaciones que se deben
realizar para el cálculo de los perfiles de presión no alcanza para que se justifique la copia
de memoria principal de los datos necesarios y la transferencia posterior de los resultados.
Por este motivo, este cálculo se restringe únicamente a ser resuelto utilizando múltiple
hilos en CPU.

4.3.4 Implementaciones en GROMACS

El cálculo de presión por partícula fue implementado en GROMACS tomando como
punto de partida la versión de desarrollo llevada a cabo por Sega y colaboradores [120, 121].
Esta versión, basada en GROMACS 5.1, implementa el cálculo de la presión por partícula
pero usando funcionalidades mínimas. Nosotros hemos tomado dicha versión y la hemos
extendido para incluir todas las funcionalidades que requerimos: esquema Verlet para
el cálculo de interacciones de no-unión, paralelización multi-hilo, aceleración SIMD y
GPU (esta última solo disponible en simple precisión). Para obtener la presión por
partícula al final de la simulación, se aprovecha el archivo de trayectorio TRR y se
escriben allí las componentes de presión junto con fuerzas para cada partícula. Luego,
para procesar los datos y calcular los perfiles de presión por grupo se implementó una
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versión modificada del módulo gmx density, que levanta el archivo TRR, lee la presión
de cada partícula y calcula los perfiles de presión para los grupos provistos, tal como
se describe en la Sección 3.7. Nuestra implementación para el cálculo de presión por
partícula está disponible en https://gitlab.com/damgrillo/gromacs-virial.

Figura 4.7: Diagrama de ejecución de una simulación DM integrando el cálculo de perfiles
de presión. (a) Función principal gmx_mdrun. (b) Función do_force, encargada de computar
las interacciones de unión y no-unión. (c) Función update_constraints, responsable de la
actualización de coordenadas por acción de los vínculos. En cada caso se indican con bloques
verdes las nuevas implementaciones respecto del código original
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Por su parte, el cálculo de perfiles de presión fue implementado desde cero en
GROMACS 2018. En esta versión incluimos todas las estructuras de datos y funciones
que describimos en la Sección 4.3.2 y las integramos al código principal para desarrollar los
cálculos tanto de manera serial como paralela. Para el procesamiento paralelo, GROMACS
ya tiene implementadas estructuras especiales que guardan la información temporal de las
interacciones de unión, no-unión y vínculos en cada proceso local, e implementa funciones
especiales para realizar la reducción de los datos correspondientes. Nosotros aprovechamos
estas estructuras y funciones y las modificamos para incluir el tratamiento de los buffers
de presión. La integración de los nuevos componentes en el código principal se resumen
esquemáticamente en la Fig. 4.7. Nuestra implementación para el cálculo de perfiles de
presión se encuentra disponible en https://gitlab.com/damgrillo/gromacs-lpressure.
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Capítulo 5

Desarrollo del modelo de grano
grueso para el copolímero

5.1 Introducción

En este capítulo presentamos un nuevo modelo CG para el copolímero PEO-PBD
desarrollado dentro del campo de fuerza MARTINI. Los parámetros iniciales del modelo
fueron tomados de los modelos CG MARTINI para el polímero PEO y el lípido DUPS y
posteriormente refinados en base a cálculos QM, simulaciones DM y datos experimentales
reportados en la bibliografía. El modelo CG desarrollado fue validado mediante diversas
simulaciones DM, estudiando la capacidad de los copolímeros de autoensamblarse forman-
do bicapas y caracterizando distintas propiedades estructurales y mecánicas de bicapas
PEO-PBD. Estas propiedades fueron contrastadas contra datos experimentales para
determinar la capacidad que tiene el modelo de reproducir propiedades clave observadas
en los experimentos.

5.2 Parametrización del modelo

El modelo CG para el copolímero PEO-PBD fue desarrollado siguiendo los lineamientos
descritos en el Capítulo 2, Sección 2.3.2. El mapeo AA→CG se realizó reemplazando a
cada monómero de PEO y PBD en la cadena AA por sus partículas CG equivalentes,
denominadas EO y BD, cuyos tipo MARTINI son SN0 y C4 respectivamente. En
este modelo tenemos interacciones en donde intervienen solo partículas BD o solo EO
(interacciones puras) e interacciones que involucran ambos tipos (interacciones mixtas).
Para las interacciones EO puras, los parámetros fueron tomados del modelo CG MARTINI
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para PEO desarrollado por Lee y colaboradores [88, 89]. Estos parámetros se conservaron
sin modificaciones respecto de los originales. Por su parte, para las partículas BD no había
un modelo CG disponible, por lo tanto en este trabajo desarrollamos un conjunto de
parámetros específicos para describir sus interacciones. Inicialmente, para las interacciones
BD puras, los parámetros fueron tomados por analogía del modelo CG para el lípido
DUPS [89, 90], mientras que para las interacciones mixtas fueron adaptados de los
parámetros MARTINI para interacciones entre partículas tipo SN0 y C4. Este conjunto
de parámetros iniciales fue posteriormente refinado como se describe a continuación.

En primer lugar, para todas aquellas interacciones de unión que involucran partículas
BD, consideramos solamente potenciales de distancias de unión (Vb) y ángulos de unión
(Va). Debido a la naturaleza altamente flexible del polímero PBD, las contribuciones
de diedros (Vd) no deberían ser relevantes en un modelo CG para este compuesto. Los
parámetros asociados a los potenciales Vb y Va son la distancia y ángulo de equilibrio
(r0

ij y θ0
ijk) y las respectivas constantes de fuerza (kb

ij y ka
ijk). Para ajustar las distancias

y ángulos de equilibrio, construimos dos cadenas poliméricas AA, una de PBD5 y
otra de PEO3-PBD3, y optimizamos sus configuraciones mediante cálculos QM. Estos
cálculos se realizaron mediante el paquete Gaussian 09 [122] en el nivel B3LYP de la
Teoría Funcional de la Densidad (DFT) empleando la base de funciones 6-31G**. A
partir de las configuraciones de equilibrio de ambas cadenas AA, realizamos el mapeo
AA→CG correspondiente para obtener las configuraciones geométricas de las cadenas CG
equivalentes. Para realizar el mapeo fue necesario establecer las posiciones de las partículas
CG en la cadena AA. En esta dirección, consideramos a cada partícula CG localizada en
el centro de masa de su monómero correspondiente. Luego, una vez determinadas las
posiciones, medimos las distancias y ángulos de equilibrio de los enlaces en la cadena CG
como se ilustra en la Fig. 5.1. La cadena PBD5 se utilizó para calcular los parámetros
de equilibrio para interacciones BD puras (distancias BD-BD y ángulos BD-BD-BD),
mientras que la cadena PEO3-PBD3 se usó para derivar los parámetros de las interacciones
mixtas (distancias EO-BD y ángulos EO-EO-BD y EO-BD-BD). Para los parámetros
puros BD obtuvimos r0

ij ∼ 0.48 nm para la distancia BD-BD y θ0
ijk ∼ 140◦ para el ángulo

BD-BD-BD. Por su parte, para los parámetros mixtos EO-BD resultaron r0
ij ∼ 0.43 nm

para la distancia EO-BD, θ0
ijk ∼ 168◦ para el ángulo EO-EO-BD y θ0

ijk ∼ 136◦ para
el ángulo EO-BD-BD. A modo de validación, también determinamos los parámetros
EO puros y los comparamos con los correspondientes al modelo CG para PEO. En
nuesto caso, del mapeo AA→CG encontramos r0

ij ∼ 0.32 nm para la distancia EO-EO y
θ0

ijk ∼ 131◦ para el ángulo EO-EO-EO, valores que son consistentes con los r0
ij = 0.33 nm

y θ0
ijk = 130◦ provistos por el modelo de PEO.
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Figura 5.1: Mapeo AA→CG para una cadena polimérica PEO3-PBD3.

En la siguiente instancia, ajustamos las interacciones de no-unión evaluando el com-
portamiento de bicapas poliméricas PEO-PBD mediante simulaciones DM. La hidratación
de estos sistemas se realizó utilizando el modelo PW [85, 89], que ya provee los términos
de unión para la molécula de agua. Respecto de las interacciones de no-unión, tengamos
en cuenta que las partículas EO y BD son neutras, por lo tanto son invisibles al agua
desde el punto de vista electrostático y solamente interactúan a través de potenciales
VdW. Recordemos, además, que las interacciones VdW entre el agua y el resto de las
partículas están mediadas por su partícula central W. De esta manera, para establecer
las interacciones de no-unión entre el agua y el copolímero, fue necesario determinar los
valores de las interacciones EO-W y BD-W. Para la interacción EO-W consideramos la
parametrización de Wood y colaboradores [123], mientras que la interacción BD-W fue
adaptada usando los valores de interacción establecidos en MARTINI para C4-POL (POL
es el tipo MARTINI asociado a la partícula W). Para la interacción EO-BD utilizamos
inicialmente el valor establecido en MARTINI para SN0-C4. Este conjunto de parámetros
de no-unión fue posteriormente refinado para obtener el correcto comportamiento de las
bicapas, tal como se describe más adelante en la Sección 5.5.1.

Por último, una vez obtenidos los parámetros finales de no-unión, refinamos los
restantes parámetros de unión del modelo, correspondientes a las constantes de fuerza
para las interacciones BD puras y mixtas. Este proceso se realizó mediante distintas
simulaciones MD, ensayando sobre diferentes conjuntos de parámetros y encontrando los
valores óptimos que mejor ajustan a los datos experimentales de espesor de membrana (d)
reportados para polimerosomas PEO-PBD [124]. El detalle de este proceso se describe
en la Sección 5.5.2.
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5.3 Detalles de las simulaciones

Las simulaciones DM se realizaron utilizando GROMACS 5.0.7 [87]. Para esta etapa
del trabajo se consideraron dos tipos de ensembles estadísticos, el NPT y el NPNγT.
Todas las simulaciones se llevaron a cabo utilizando PBC en todas las direcciones, con un
radio de corte de 11 Å para las interacciones LJ y electrostáticas, constante dieléctrica
relativa εr = 2.5 y pasos de tiempo de 20 fs. En todos los casos, la geometría de las
moléculas de agua se mantuvo fija por medio del algoritmo LINCS.

Para las simulaciones NPT, la temperatura se mantuvo constante a 300 K utilizando
el termostato de Nosé-Hoover con una constante de acoplamiento τT = 6.0 ps, la presión
se equilibró a 1 bar utilizando el barostato de Parrinello-Rahman con una constante de
acoplamiento τP = 6.0 ps y la compresibilidad se fijó en 4.5× 10−5 bar−1.

En las simulaciones NPNγT, la temperatura se mantuvo constante a 300 K utilizando
el termostato V-rescale con una constante de acoplamiento de τT = 1.0 ps y la tensión
superficial fue controlada al valor objetivo γ utilizando el barostato Berendsen en modo
surface-tension con una presión normal de 1 bar, constante de acoplamiento τP = 6.0 ps
y compresibilidad de 4.5× 10−5 bar−1.

Para el refinamiento de las interacciones de no-unión, utilizamos simulaciones DM
sobre una bicapa PEO14-PBD22 construida a partir de 100 cadenas de copolímero CG
por capa y aproximadamente 35 moléculas de agua polarizable (PW) por cadena. El
sistema se equilibró en el ensemble NPT por al menos 100 ns usando diferentes conjuntos
de parámetros de no-unión. Las estructuras resultantes fueron analizadas para identificar
los parámetros que producen una bicapa bien formada.

Para el refinamiento de las constantes de fuerza, realizamos diversas simulaciones
DM sobre una bicapa PEO26-PBD46 formada por 100 cadenas de copolímero CG por
capa y aproximadamente 60 PW por cadena. Cada simulación fue equilibrada en el
ensemble NPT por al menos 1 µs utilizando diferentes conjuntos de constantes de fuerza.
Para cada simulación, determinamos el espesor de membrana (d) y lo comparamos con
el valor experimental (dexp) reportado para polimerosomas PEO26-PBD46 [124]. Luego
seleccionamos los parámetros que mejor ajustan a la evidencia experimental.

Para investigar la capacidad del sistema para formar bicapas estables, realizamos
simulaciones DM sobre mezclas poliméricas en agua y estudiamos el proceso de autoen-
samblado. Los sistemas fueron construidos utilizando 200 cadenas CG de PEO26-PBD46

y aproximadamente 90 PW por cadena. Las simulaciones se llevaron a cabo dentro del
ensemble NPT.
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Para estudiar las propiedades estructurales del modelo, desarrollamos simulaciones DM
sobre seis sistemas de bicapas diferentes, PEO20-PBD33, PEO26-PBD46, PEO50-PBD85,
PEO80-PBD125, PEO110-PBD180 y PEO150-PBD250. Todas las bicapas se construyeron
utilizando 100 cadenas de copolímero CG por capa. El nivel de hidratación se estableció
en 45, 60, 150, 250, 360 y 550 PW por cadena respectivamente. Cada sistema se equilibró
en ensemble NPT durante al menos 1 µs para obtener el área por cadena (Ac) y el espesor
de membrana (d).

Para estudiar las propiedades mecánicas del modelo, realizamos simulaciones DM
sobre bicapas PEO20-PBD33 y PEO26-PBD46, construidas en base a 100 cadenas de
copolímero CG por capa en ambos casos, y niveles de hidratación de 45 y 60 PW por
cadena respectivamente. Estas simulaciones DM, realizadas en el ensemble NPNγT, se
llevaron a cabo para una serie de valores de tensión superficial (γ) que van de 0 a 4
pN/nm para PEO20-PBD33, y de 0 a 5 pN/nm para PEO26-PBD46. Para cada valor de γ

calculamos Ac utilizando los últimos 6µs de la trayectoria estabilizada y estimamos el
módulo de elasticidad de área (Ka) de cada sistema.

En la Tabla 5.1 resumimos las simulaciones realizadas en este trabajo, en donde
detallamos las diferentes condiciones de simulación, los tamaños del sistema y costos
computacionales.

Tabla 5.1: Resumen de las simulaciones realizadas en este trabajo.

Sistema Sitios CG Ensemble
Tiempo de
simulación

Tiempo de cómputo
(horas por núcleo)∗

PEO26-PBD46
† 67758 NPT 200 ns 300

PEO14-PBD22 28464 NPT 100 ns 60
PEO20-PBD33 37918

NPT 1 µs

750
PEO26-PBD46 50400 1000
PEO50-PBD85 116676 2300
PEO80-PBD125 191318 4900
PEO110-PBD180 275251 7500
PEO150-PBD250 410336 9300
PEO20-PBD30 37918

NPNγT 6 µs
4400

PEO26-PBD46 50400 5700
∗ Plataforma computacional de referencia: nodos IBM PowerEdge c6220, procesadores duales Intel Xeon

E5-2650v2 (8 núcleos, 2.6GHz), 64GB RAM.
† Autoensamblado
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5.4 Cálculo de propiedades

La organización general de los sistemas se evaluó calculando los MDPs en la dirección
normal de la bicapa (dirección z). Los MDPs para los diferentes grupos de partículas se
obtuvieron dividiendo al sistema en 500 rebanadas a lo largo de z y midiendo el promedio
temporal de las densidades en cada rebanada como se indica en la Ec. (2.46).

El espesor de la membrana (d) también se determinó utilizando los MDPs. Los valores
de d se obtuvieron como los anchos a media altura de los MDPs correspondientes al
bloque hidrofóbico PBD. Para cada simulación, los MDPs se calcularon cada 1 ns y se
obtuvieron los valores de d en cada intervalo. Luego, utilizamos sus valores medios y
desviaciones estándar a lo largo de toda la simulación para determinar el d promedio y
su fluctuación.

El área por cadena (Ac) se definió como el área de la caja de simulación en el plano de
la membrana dividida por el número de copolímeros por monocapa. Los valores de Ac se
calcularon para cada intervalo de tiempo registrado en la simulación. Luego, calculamos
sus valores medios y desviaciones estándar a lo largo de la simulación para obtener el Ac

promedio y su fluctuación.

5.5 Resultados

5.5.1 Refinamiento de parámetros de no-unión

Usando los parámetros iniciales de no-unión descritos en la Sección 5.2, realizamos
simulaciones DM a partir de una bicapa preensamblada (PEO14-PBD22, 100 cadenas por
capa, 35 PW por cadena) extendiendo la simulación hasta que la bicapa muestre una
configuración convergida. Consideramos que la convergencia se alcanzó cuando la longitud
de la caja en la dirección normal a la bicapa se estabilizó dentro de una fluctuación media
menor al 5 %, alcanzada aproximadamente después de los 20 ns.

La simulación realizada con el conjunto de parámetros iniciales muestra que algunas
cadenas tienen su bloque hidrofílico PEO mezclado dentro de la región hidrofóbica PBD,
como se ilustra en la Figura 5.2a. Esto no refleja el comportamiento esperado para
este tipo de sistemas anfifílicos, en los cuales debería establecerse una clara separación
entre fases [125]. Para corregir esta anomalía, los parámetros de interacción de no-unión
EO-BD fueron ajustados del nivel intermediate (ϵij = 3.5 KJ/mol) en el conjunto inicial
de parámetros al nivel almost-intermidate (ϵij = 3.1 KJ/mol) en el nuevo conjunto.
Las simulaciones DM se reiniciaron desde la configuración final de la simulación previa
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Figura 5.2: Bicapas PEO14-PBD22 obtenidas a partir de los conjuntos de parámetros de
no-unión inicial (a) y final (b).

(Fig. 5.2a) usando el nuevo conjunto de parámetros. En la Fig. 5.2b se muestra una
foto del sistema correspondiente a 100 ns después del reinicio de la simulación. Con los
nuevos parámetros, es evidente que todas las cadenas de PEO que inicialmente estaban
atrapadas en la región PBD migraron hacia afuera y se reorganizaron para formar una
bicapa bien definida y estable. Consideramos que el comportamiento del sistema bajo
los nuevos parámetros es el adecuado y que no hay otros elementos que sugieran seguir
con el refinamiento. Por lo tanto, tomamos a estos últimos como el conjunto final de
parámetros de no-unión, cuyos valores se describen en la Tabla 5.2.

5.5.2 Refinamiento de parámetros de unión

Las distancias y ángulos de equilibrio ya fueron establecidos en el conjunto de
parámetros iniciales como se detalla en la Sección 5.2. Ahora nos queda determinar las
constantes de fuerza para las distancias y ángulos (kb

ij y ka
ijk). Para el refinamiento de estos

parámetros realizamos simulaciones DM sobre bicapas PEO26-PBD46 (100 cadenas por
capa, 35 PW por cadena) utilizando diferentes conjuntos de constantes de fuerza. Luego
determinamos el espesor de membrana d obtenido sobre el último 1 µs de trayectoria
estable con cada conjunto y los comparamos con los valores experimentales reportados
para polimerosomas análogos.

En primer lugar, observamos que el modelo no es sensible a las constantes de fuerza
de las interacciones mixtas (distancias EO-BD y ángulos EO-EO-BD y EO-BD-BD).
Ensayamos con diferentes valores de parámetros y verificamos que los valores de d

obtenidos en cada caso son muy similares entre sí. Por lo tanto, las constantes de fuerza
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para las interacciones mixtas fueron establecidas a partir de valores similares reportados
en MARTINI y no fueron refinadas.

Finalmente, para la determinación de los parámetros restantes, kb
ij para la distancia

BD-BD y ka
ijk para el ángulo BD-BD-BD, tomamos el conjunto de parámetros del

modelo inicial (kb
ij = 1250 KJ ·mol−1 · nm−2, ka

ijk = 10 KJ ·mol−1 · rad−2), realizamos la
simulación DM y determinamos el valor de d, resultando inferior al valor experimental
(ver Fig. 5.3, conjunto A1 en azul). Para mejorar el modelo, exploramos diferentes
combinaciones de parámetros. Dado que constantes de fuerza menores darían como
resultado membranas más blandas, y probablemente de menor espesor, elegimos explorar
conjuntos de parámetros más rígidos que posiblemente conduzcan a membranas más
anchas. En esta dirección, consideramos todas las combinaciones posibles de tres valores de
ka

ijk (10, 30 y 50 KJ·mol−1·rad−2) y tres valores de kb
ijk (1250, 5000 y 7500 KJ·mol−1·nm−2).

Los valores de d obtenidos para cada combinación se muestran en la Fig. 5.3. Todos
ellos se encuentran por debajo del experimental (9.6 ± 1.0 nm) [124], pero mostrando
en general una tendencia creciente, tanto con el aumento de las constantes de fuerza
de distancia (por ejemplo, dA1 <dA2 <dA3) como con el aumento de las constantes de
fuerza de ángulo (por ejemplo, dA1 <dB1 <dC1). Esta observación corrobora nuestra
hipótesis inicial de que membranas más rígidas estarían asociadas con membranas de
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Figura 5.3: Valores de espesor de membrana (d) para bicapas PEO26-PBD46 obtenidos a partir
de diferentes conjuntos de constantes de fuerza de distancias BD-BD (kb

ij) y ángulos BD-BD-BD
(ka

ij). Los conjuntos etiquetados con A, B, C corresponden a valores de ka
ij iguales a 10, 30 y

50 KJ mol−1 rad−2 respectivamente. Los conjuntos identificados por 1, 2, 3 corresponden a
valores de kb

ij iguales a 1250, 5000 y 7500 KJ mol−1 nm−2 respectivamente.
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Tabla 5.2: Parámetros finales de unión y no-unión del modelo CG.

Distancias de unión
Tipo de unión r0

ij (nm) kb
ij (KJ ·mol−1 · nm−2)

EO-EO 0.33 17000
BD-BD 0.48 5000
BD-EO 0.43 2000

ángulos de unión
Tipo de ángulo θ0

ijk (◦) ka
ijk (KJ ·mol−1 · rad−2)

EO-EO-EO 130 50
BD-BD-BD 140 30
BD-BD-EO 136 20
BD-EO-EO 168 20

Diedros
Tipo de diedro m km

ijkl (KJ ·mol−1) φm
ijkl (◦)

EO-EO-EO-EO 1 1.96 180
2 0.18 0
3 0.33 0
4 0.12 0

Interacciones Van der Waals
Tipo de interacción σij (nm) ϵij (KJ ·mol−1)
EO-EO 0.43 3.375
BD-BD 0.47 3.5
EO-BD 0.47 3.1
EO-W 0.47 4.0
BD-W 0.47 2.565
W-W 0.47 4.0

mayor espesor. Dentro de los valores explorados, consideramos que los que se encuentran
más cerca del experimental son los conjuntos B2, B3 y C2. Dado que la estructura de
la cadena PBD tiene asociada barreras de torsión de bajas energías [126], consideramos
que un conjunto de parámetros representativo de un sistema más flexible sería el más
adecuado. Por lo tanto, de los tres candidatos antes mencionados elegimos el conjunto
B2, el cual establece los valores kb

ijk = 5000 KJ ·mol−1 · nm−2 para la distancia BD-BD y
ka

ijk = 30 KJ ·mol−1 · rad−2 para el ángulo BD-BD-BD. El conjunto de parámetros final
para las interacciones de unión se detalla en la Tabla 5.2.
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5.5.3 Autoensamblado

Para probar la capacidad de autoensamblado del modelo CG propuesto, realizamos
una simulación DM de una mezcla polimérica (PEO26-PBD46, 100 cadenas, 60 PW por
cadena) formada a partir de cadenas orientadas de manera completamente aleatoria. En
la simulación observamos que el sistema se autoensambla formando una estructura de

Figura 5.4: MDPs y fotos del sistema describiendo el proceso de autoensamblado para la
mezcla polimérica PEO26-PBD46 en agua. Grupos en los MDPs: PBD (círculos naranja), PEO
(cuadrados magenta) y agua (triángulos cyan).
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bicapas después de 200 ns. En la Fig. 5.4 representamos la evolución de los MDPs y las
fotos del sistema correspondientes a t = 0, 5, 20 y 200 ns.

A t = 0 ns, se observa que todos los componentes están mezclados y distribuidos
aleatoriamente dentro de la caja de simulación. A medida que avanza la simulación se
puede apreciar que la densidad de PBD aumenta en el centro de la caja, desplazando a
las moléculas de agua hacia las regiones superior e inferior de la caja. Finalmente, a t =
200 ns, el sistema está completamente ordenado y constituye una bicapa bien formada.

Esto muestra que el modelo CG propuesto para PEO-PBD es capaz de autoensam-
blarse en agua formando bicapas y podría usarse como un modelo representativo para
describir polimerosomas. Si bien existen otros modelos CG más genéricos que también
pueden organizarse en una estructura de bicapas [127], la especificidad de nuestro modelo
permite reproducir propiedades estructurales y mecánicas relevantes de los copolímeros
PEO-PBD reportados en la literatura, como describimos en las próximas secciones.

5.5.4 Propiedades estructurales

En esta sección presentamos los resultados de las propiedades estructurales de bicapas
PEO-PBD obtenidas mediante simulaciones MD utilizando el modelo CG desarrollado
aquí, y los comparamos contra datos experimentales de polimerosomas PEO-PBD con
similares fracciones hidrofílica/hidrofóbica [124]. Los resultados de estas propiedades (el
espesor de membrana d y el área por cadena Ac) para las seis bicapas de PEO-PBD
consideradas aquí se muestran en la Tabla 5.3. En la Fig. 5.5 se ilustran los MDPs
correspondientes a cada sistema, en donde se señala cómo se determina el paráme-
tro d en cada caso. Los valores de d obtenidos en las simulaciones coinciden con las
mediciones experimentales disponibles dentro de dos desviaciones estándar del error
experimental [124].

Tabla 5.3: Peso molecular hidrofóbico (Mh), área por cadena (Ac) y espesor de membrana (d)
obtenidos de las simulaciones MD para diferentes bicapas PEO-PBD. En los casos disponibles
también se incluye el valor experimental de espesor de membrana (dexp).

Sistema Mh (kDa) Ac (nm2) d (nm) dexp (nm)
PEO20-PBD33 1.08 0.98 ± 0.02 7.59 ± 0.16 -
PEO26-PBD46 1.40 1.14 ± 0.02 9.16 ± 0.14 9.6 ± 1.0
PEO50-PBD85 2.70 1.65 ± 0.02 11.71 ± 0.14 -
PEO80-PBD125 4.32 2.10 ± 0.02 13.52 ± 0.12 14.8 ± 1.0
PEO110-PBD180 5.94 2.31 ± 0.02 17.72 ± 0.14 -
PEO150-PBD250 8.10 2.81 ± 0.02 20.24 ± 0.13 21.0 ± 1.0
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96 Desarrollo del modelo de grano grueso para el copolímero

Figura 5.5: MDPs para las seis bicapas PEO-PBD simuladas. En cada caso, el valor de d se
determinó como el ancho a media altura del MDP correspondiente al bloque PBD. Grupos en
los MDPs: PBD (círculos verdes), PEO (cuadrados rojos), agua (diamantes azules) y sistema
completo (triángulos negros).
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A partir de los datos de la Tabla 5.3 determinamos el escaleo de los parámetros d

y Ac con el peso molecular del bloque hidrofóbico (Mh), cuyos gráficos se visualizan en
la Fig. 5.6. Allí observamos que tanto d como Ac escalean con Mh siguiendo leyes de
potencias, representadas por las relaciones d ∝ Ma

h y Ac ∝ M b
h, con a = 0.51 ± 0.03

y b = 0.50 ± 0.03 respectivamente. Este comportamiento fue previamente observado
por Bermudez y colaboradores [124], quienes caracterizaron experimentalmente estas
propiedades en polimerosomas PEO-PBD y encontraron que ambas siguen las leyes de
potencias recién mencionadas con parámetros a ∼ 0.5 y b ∼ 0.5. Vemos entonces que
nuestros resultados están en muy buen acuerdo con los datos experimentales reportados
en la literatura. Por lo tanto, podemos concluir que nuestro modelo CG para PEO-PBD
es capaz de reproducir cualitativa y cuantitativamente el comportamiento estructural de
membranas PEO-PBD observado empíricamente en polimerosomas.
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Figura 5.6: Espesor de membrana (d) y área por cadena (Ac) en función del peso molecular
del bloque hidrofóbico (Mh).

5.5.5 Propiedades mecánicas

En esta etapa estudiamos el comportamiento mecánico de dos sistemas de bicapas
PEO-PBD mediante simulaciones DM en el ensemble NPNγT utilizando diferentes
valores de tensión superficial (γ), tal como se describe en la Sección 5.3. Para cada
simulación, calculamos los valores de Ac utilizando los últimos 6 µs de la trayectoria
equilibrada y obtuvimos la tasa de expansión de área (α) definida mediante la expresión
α = ∆A/A0 [124, 128]. Para cada sistema, el parámetro A0 denota el valor de Ac

determinado a γ = 0 y ∆A representa la diferencia de Ac para el γ actual respecto de A0.
De esta manera, el parámetro α cuantifica cuánto se expande el área al aplicar la tensión
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98 Desarrollo del modelo de grano grueso para el copolímero

γ en relación con el área de tensión cero. Las curvas γ vs. α obtenidas para las dos
bicapas se muestran en la Fig. 5.7. Las fluctuaciones de α se estimaron por propagación
de errores utilizando las incertidumbres en Ac.
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Figura 5.7: Caracterización de la tensión superficial (γ) vs. la tasa de expansión de área
(α = ∆A/A0) para las bicapas PEO20-PBD33 y PEO26-PBD46. El módulo de elasticidad de
área (Ka) fue determinado mediante el proceso de ajuste de la función γ(α) indicada.

En las curvas podemos observar que el área se expande con el aumento de tensión
superficial siguiendo una tendencia dada por la relación [124]

γ(α) = γ0 + Ka

(
α− c2α

2
)

(5.1)

done γ0 es el valor de tensión superficial para α = 0, Ka es el módulo de elasticidad de
área y c2 es un coeficiente de segundo orden. Los valores de Ka obtenidos fueron de 75±11
pN/nm y 71± 5 pN/nm para las bicapas PEO20-PBD33 y PEO26-PBD46 respectivamente.
Estos valores reproducen el orden de magnitud de las mediciones experimentales para
Ka sobre los polimerosomas análogos, 89 ± 20 pN/nm [128] y 102 ± 10 pN/nm [124]
respectivamente, lo que consideramos dentro del nivel de acuerdo esperado para un
modelo de grano grueso.
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5.6 Conclusiones

En esta etapa refinamos y validamos un modelo de grano grueso para el copolímero
PEO-PBD que se puede utilizar como modelo in silico para polimerosomas. Utilizamos un
enfoque de grano grueso basado en el campo de fuerza MARTINI y extendimos el modelo
para determinar los parámetros de interacción que no estaban disponibles previamente en
MARTINI, utilizando cálculos mecánicos cuánticos y simulaciones de dinámica molecular.
La validez del modelo se probó a través de un conjunto de experimentos computacionales
cuidadosamente diseñados que se utilizaron para demostrar la capacidad del modelo para
autoensamblarse y reproducir las propiedades estructurales y mecánicas disponibles de
los experimentos. Las simulaciones realizadas con este modelo producen resultados en
buen acuerdo con las mediciones experimentales reportadas para este tipo de bicapas,
lo que provee la confianza para usar el modelo propuesto en el estudio de sistemas de
administración de drogas basados en polimerosomas.
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Capítulo 6

Bicapas poliméricas cargadas con
fármaco

6.1 Introducción

En este capítulo exploramos la encapsulación del anestésico prilocaína (PLC) en
bicapas PEO-PBD mediante simulaciones DM utilizando el modelo CG MARTINI
previamente desarrollado para PEO-PBD. Para estudiar el comportamiento de las bicapas
ante la carga de PLC, simulamos sistemas cargados a varias concentraciones de fármaco
en sus dos estados de protonación, neutro (nPLC, pH alto) y protonado (pPLC, pH bajo).
Para cada sistema reprocesamos las trayectorias utilizando nuestra implementación de
GROMACS para el cálculo de presión por partícula y luego computamos los perfiles
de presión por grupo. Mediante los resultados obtenidos caracterizamos parámetros
estructurales y mecánicos clave para comprender los efectos de la encapsulación de PLC
en la estabilidad de las bicapas.

6.2 Detalles de las simulaciones

Nuestros sistemas fueron modelados utilizando un enfoque CG basado en el campo
de fuerza MARTINI. Para modelar al copolímero PEO-PBD utilizamos nuestro modelo
CG previamente desarrollado en el Capítulo 5, mientras que para modelar las especies
nPLC/pPLC utilizamos la parametrización CG desarrollada por Pickholz y Giupponi [92].
La hidratación de los sistemas se trató de manera explícita utilizando el modelo PW [85,
89]. Para el caso de las interacciones de no-unión cruzadas entre PLC y el resto de los
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102 Bicapas poliméricas cargadas con fármaco

compuestos, los parámetros fueron transferidos del campo de fuerza MARTINI de acuerdo
con los tipos de las partículas interactuantes.

Para realizar las simulaciones construimos una bicapa PEO14-PBD22 hidratada usando
100 cadenas por monocapa y 9000 PW totales. Para investigar el efecto de la encapsulación
de PLC en la bicapa PEO-PBD, incorporamos diferentes cantidades de nPLC y pPLC
en el sistema separadamente. Utilizamos NnPLC = 104, 208, 312, 416, 520 y 624 para el
caso neutro y NpPLC = 26, 52, 78, 104, 130 y 156 para el caso protonado, donde NnPLC y
NpPLC son los números de moléculas de las respectivas especies. Inicialmente exploramos
diferentes condiciones iniciales tanto para nPLC como para pPLC y hemos encontrado
que nPLC tiene una alta afinidad por la región hidrofóbica de la bicapa, formada por el
bloque PBD, mientras que pPLC particiona entre la interfaz PEO-PBD y el agua. Por lo
tanto, los sistemas utilizados para nuestro estudio se construyeron inicialmente insertando
moléculas de nPLC en la región PBD y las pPLC entre la interfaz PEO-PBD y el agua.
Para el último caso, también se agregó un contraión cloruro (Cl−) por molécula de
pPLC en la región del agua para equilibrar la carga neta del sistema. Una representación

Figura 6.1: Esquema de construcción de sistemas y modelos CG correspondientes a cada
compuesto, indicando los nombres de las partículas CG y sus tipos MARTINI equivalentes
(entre paréntesis). Para el caso neutro (nPLC), las moléculas se incorporan en la región PBD,
mientras que para el protonado (pPLC + Cl−), las moléculas se distribuyen entre la interfaz
PEO-PBD y el agua (PW).
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esquemática de los diferentes compuestos utilizados en la construcción de los sistemas y
sus correspondientes modelos de CG se muestran en la Fig. 6.1.

Las simulaciones DM se realizaron utilizando GROMACS 5.0.7 [87]. Todas ellas se
llevaron a cabo en el ensemble NPT, utilizando PBC en todas las direcciones, radio de
corte de 1.2 nm para las interacciones LJ y electrostáticas, constante dieléctrica relativa
εr = 2.5 y pasos de tiempo de 20 fs. La temperatura se mantuvo constante a 300 K
utilizando el termostato de Nosé-Hoover con una constante de acoplamiento τT = 6.0 ps.
La presión se equilibró a 1 bar utilizando el barostato de Parrinello-Rahman con una
constante de acoplamiento de τP = 6.0 ps y compresibilidad de 4.5 × 10−5 bar−1. La
geometría de las moléculas de agua se mantuvo fija por medio del algoritmo LINCS. Las
bicapas limpia (sin carga) y cargadas con nPLC se simularon durante 2 µs, mientras
que las cargadas con pPLC se extendieron hasta 2.5 µs. Para todos los sistemas, las
trayectorias de equilibrio se obtuvieron sobre el último µs de simulación. Para ilustrar la
organización de los sistemas para cada especie PLC, fotos de las bicapas equilibradas
cargadas con NnPLC = 204 y NpPLC = 78 se muestran como ejemplos representativos en
la Fig. 6.2. Los detalles de los sistemas simulados utilizados en este trabajo, sus tamaños
y tiempos de simulación correspondientes se muestran en la Tabla 6.1.

Figura 6.2: Fotos de sistemas equilibrados para dos casos representativos que ilustran la
distribución de PLC en la bicapa, (a) NnPLC = 204 and (b) NpPLC = 78. Componentes
identificadas por color: PBD (rosa), PEO (violeta), agua (cyan), nPLC (verde), pPLC (rojo),
Cl− (azul).
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104 Bicapas poliméricas cargadas con fármaco

Tabla 6.1: Resumen de las simulaciones realizadas en este trabajo.

Sistema∗ Moléculas
de PLC

Sitios
CG

Tiempo de
simulación (µs)

Tiempo de cómputo
(horas por nodo)†

SF - 34200 2.0 30
N104 104 34720

2.0 30

N208 208 35240
N312 312 35760
N416 416 36280
N520 520 36800
N624 624 37320
P26 26 34356

2.5 35

P52 52 34512
P78 78 34668
P104 104 34824
P130 130 34980
P156 156 34938

∗ SF representa la bicapa PEO-PBD sin fármaco; los sistemas etiquetados con N corresponden a las
bicapas cargadas con nPLC y los etiquetados con P identifican a las bicapas cargadas con pPLC.

† Tiempos estimados con un procesador Intel Xeon E5-2680 v4 (14 núcleos, 2.4 GHz), 256 GB RAM, y
una placa GPU Nvidia Tesla P100.

6.3 Cálculo de propiedades

La organización general de las bicapas y sus propiedades estructurales fueron evaluadas
mediante los MDPs calculados en la dirección normal de la bicapa (dirección z). Los
MDPs para los diferentes grupos de partículas se obtuvieron dividiendo al sistema en 100
rebanadas a lo largo de z y midiendo el promedio temporal de las densidades en cada
rebanada como se indica en la Ec. (2.46).

El espesor de membrana (d) se determinó como el ancho a media altura de los MDPs
correspondientes al bloque PBD, mientras que el área por cadena (Ac) se calculó como
el área de la caja de simulación en el plano de la membrana dividida por el número de
copolímeros por monocapa. También se determinó el volumen del bloque hidrofóbico (Vh),
que lo definimos como el volumen ocupado por el bloque PBD en la caja de simulación
y lo calculamos mediante el producto Ac d. Los valores de estas tres propiedades se
obtuvieron dividiendo las trayectorias de equilibrio cada 1 ns y computando sus valores
en cada intervalo. Luego, calculamos sus valores medios y desviaciones estándar a lo
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largo de toda la simulacion para determinar los d, Ac y Vh promedio y sus respectivas
fluctuaciones.

Para evaluar el comportamiento mecánico de los sistemas, primero computamos la
presión por partícula a lo largo de la trayectoria de equilibrio para cada uno de ellos.
Esto se llevó a cabo utililizando nuestra implementación de GROMACS específicamente
desarrollada para tal fin (ver Capítulo 4, Sección 4.3.4). Luego, en cada punto de la
trayectoria dividimos al sistema en 100 rebanadas a lo largo de z y determinamos los
perfiles de presión tangencial por grupos mediante PT (z, G) = [P xx(z, G) + P yy(z, G)]/2,
donde P αα(z, G) se calcularon a partir de la presión por partícula como se indica en la
Ec. (3.53). Finalmente tomamos los PT (z, G) obtenidos a cada instante y realizamos sus
promedios temporales a lo largo de la trayectoria.

Una propiedad mecánica relevante que se deriva del perfil de presión lateral del
sistema π(z) = PT (z)− PN(z) es su primer momento integral, definido como

τ =
∫ +Lz/2

−Lz/2
z π(z)dz (6.1)

donde Lz es la longitud de la caja en z. Comparando esta expresión con la Ec. (2.52)
vemos que τ = 2κH0, con κ el módulo de curvatura media de la bicapa y H0 su curvatura
espontánea. En general, por las propiedades de simetría de la bicapa, si centramos a los
perfiles de presión alrededor de su plano medio (z = 0) se cumple que la integral de la
Ec. (6.1) se anula, y por lo tanto τ no brinda información sobre la bicapa completa. Sin
embargo, se pueden definir los parámetros de la monocapa de manera tal que

τ (m) = 2κ(m)H
(m)
0 =

∫ +Lz/2

0
z π(z)dz (6.2)

donde κ(m) = κ/2 es el módulo de curvatura media de la monocapa y H
(m)
0 su curvatura

espontánea [102]. El parámetro τ (m) puede ser interpretado físicamente como el torque
acumulado en la monocapa [129]. Esto surge como consecuencia de que cada una tiene
su propia tendencia a curvarse, pero en la bicapa están forzadas a mantenerse planas.
De esta manera, τ (m) representaría el torque necesario para mantener a la monocapa en
configuración plana y provee una medida cuantitativa de su tendencia a curvarse [130].

Para determinar τ (m) en cada sistema, es necesario acceder a los perfiles PT (z) y
PN(z). Como ya discutimos en el Capítulo 3, Sección 3.7, solamente el perfil tangencial
puede obtenerse mediante la presión por partícula. Sin embargo, si bien el perfil normal
no se puede computar mediante esta metodología, sabemos que cualquier sistema de
geometría plana en equilibrio mecánico requiere que PN(z) sea constante a lo largo
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106 Bicapas poliméricas cargadas con fármaco

de todo el sistema e igual a la presión externa en dirección normal [65, 105, 130]. Por
lo tanto, calculando PT (z) y asumiendo PN(z) = const = 1 bar (el valor de presión
externa usado en las simulaciones), podemos establecer π(z) = PT (z) − 1 bar y luego
evaluar τ (m) mediante la Ec. (6.2). Para estimar las fluctuaciones en este parámetro,
procedimos de la siguiente manera. Para cada sistema, dividimos las trayectorias de
equilibrio en intervalos de longitud l, calculamos los π(z) promedio en cada intervalo,
determinamos los correspondientes τ (m) y computamos su fluctuación a lo largo de la
trayectoria. Realizando esto para diferentes valores de l encontramos que las fluctuaciones
en τ (m) disminuyen con l, pero que se estabilizan para l ≥ 200 ns. Por lo tanto, para
determinar τ (m) elegimos dividir a la trayectoria cada 200 ns y luego medir τ (m) haciendo
la estadística sobre los intervalos.

6.4 Resultados

6.4.1 Bicapas cargadas con prilocaína neutra

En esta sección presentamos el estudio de los efectos de concentración de prilocaína
neutra en las propiedades estructurales y mecánicas de una bicapa PEO14-PBD22. Obser-
vamos que las moléculas de nPLC se encapsularon en la región hidrofóbica PBD, lo que
condujo a la expansión de la membrana tanto en dirección normal como tangencial: el
espesor de membrana d y el área por cadena Ac ambos aumentan con la concentración
de nPLC (Figs. 6.3a y 6.3b). Además, la expansión de la membrana se produce a una
tasa de volumen constante en función de NnPLC, como lo muestra el aumento lineal
del volumen del bloque hidrofóbico Vh (Fig. 6.3c). Mediante un ajuste lineal (Fig. 6.3c,
línea azul), estimamos el volumen efectivo ocupado por cada molécula de nPLC (VnPLC),
resultando en un valor aproximado de 0.370 nm3 por molécula de nPLC. Este valor es
similar a la predicción teórica de VnPLC (0.355 nm3 por molécula) obtenida mediante
su masa molar (220.31 Da) y densidad calculada (1.03 g/cm3) [131], indicando que la
bicapa puede expandirse linealmente para acomodar las moléculas de nPLC sin cambiar
su estructura general.

A continuación, analizamos la organización local y las propiedades mecánicas de las
estructuras de bicapas a través de los MDPs y perfiles PT para los diferentes componentes
de los sistemas estudiados. En la Fig. 6.4, comparamos los MDPs y perfiles PT correspon-
dientes a la bicapa sin fármaco (Figs. 6.4a y 6.4b) con los correspondientes a la bicapa
con máxima carga de nPLC (N624, Figs. 6.4c y 6.4d). Como se observa en los MDP para
el caso sin fármaco, los componentes PBD, PEO y agua están organizados formando
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Figura 6.3: Espesor de membrana (d), área por cadena (Ac) y volumen del bloque hidrofóbico
(Vh) en función del número de moléculas de nPLC (NnPLC). La línea azul en el gráfico de Vh

corresponde al ajuste lineal de los datos.

la estructura de bicapas ya reportada [132]. El PBD se distribuye uniformemente a lo
largo del bloque hidrofóbico de la bicapa. A través de la inspección visual encontramos
evidencia de una fuerte interdigitación entre las cadenas de PBD de ambas monocapas
(Fig. 6.5a). Este comportamiento es diferente al observado para las bicapas lipídicas,
donde hay poca o ninguna interdigitación [133]. Cuando las moléculas de nPLC se agregan
al sistema, la estructura de la bicapa se conserva esencialmente, pero para permitir la
encapsulación de nPLC, el bloque PBD se acomoda siguiendo una distribución más
ancha y con valores de densidad más bajos en comparación con el caso sin fármaco.

107



108 Bicapas poliméricas cargadas con fármaco

0

250

500

750

1000

M
D

P
 (

kg
/m

3
)

(a)

SF

(c)

N624

(e)

P156

8 4 0 4 8

z (nm)

240

120

0

120

P
T
 (

b
ar

)

(b)

8 4 0 4 8

z (nm)

(d)

8 4 0 4 8

z (nm)

(f)

Sistema

Agua

PEO

PBD

nPLC

pPLC

Cl −
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(N624) y con máxima carga de pPLC (P156).
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Figura 6.5: (a) Foto de la bicapa PEO-PBD sin fármaco en la configuración de equilibrio,
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que el entrelazamiento entre monocapas disminuye bajo la carga de nPLC. Los MDPs están
normalizados al número total de partículas BD en el sistema.
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Además, el MDP del bloque PBD ya no es uniforme alrededor del centro de la bicapa,
sino que experimenta una caída en la densidad. Este cambio parece estar asociado a una
disminución del entrelazamiento entre las monocapas, y por ende, una reducción de la
interdigitación a medida que la concentración del fármaco aumenta (Fig. 6.5b). En esta
dirección, el aumento de densidad de nPLC dentro del bloque PBD estaría empujando a
las monocapas hacia afuera debido al volumen extra ocupado por las moléculas de nPLC,
lo que es consistente con el desplazamiento de las monocapas observado en la Fig. 6.5b.
Las moléculas de nPLC se observan distribuidas más o menos uniformemente a lo largo
del bloque PBD pero mostrando densidades más altas hacia el centro de la bicapa y
cerca de la interfaz PEO-PBD. Este comportamiento es algo diferente del observado para
nPLC en sistemas de lípidos, donde este compuesto también se encapsula dentro de la
bicapa lipídica pero siguiendo una distribución bimodal [92, 134].

En la Fig. 6.4b se observa que los valores de PT del sistema total convergen a la
presión externa (1 bar) en la fase de agua, como se requiere para las bicapas en equilibrio
mecánico. La adición de nPLC y pPLC no cambia este comportamiento (Figs. 6.4d
y 6.4f respectivamente), lo que indica que la membrana es estable bajo la carga de
ambas especies PLC. En el perfil PT del sistema total para la bicapa sin fármaco,
podemos reconocer tres regiones diferentes: una contribución positiva correspondiente a
la interfaz PEO-agua, una contribución negativa alrededor de la interfaz PEO-PBD y una
contribución positiva en la región PBD. Un comportamiento similar para los perfiles PT

ha sido observado en bicapas lipídicas mediante simulaciones DM desarrolladas dentro
del esquema MARTINI [116]. Con la inclusión de nPLC en la bicapa, el perfil PT del
sistema total exhibe una forma similar a la observada para el caso sin fármaco. Se puede
obtener una descripción detallada del balance de presiones analizando las contribuciones
individuales de cada componente al perfil PT del sistema total. Para el sistema sin
fármaco, la contribución del grupo PEO es negativa, mientras que los aportes a la presión
del bloque PBD y del agua son positivos. En la región PBD, la principal contribución
la proporciona el bloque PBD, mientras que en la región de la interfaz PEO-PBD, el
comportamiento está dominado por la componente PEO. En la interfaz PEO-agua, la
contribución positiva del agua se compensa parcialmente con la componente negativa
aportada por PEO. Por otro lado, para el sistema cargado con nPLC, los perfiles PT de
PEO y agua son similares al caso anterior. La principal diferencia se observa en la región
PBD, en donde se distribuyen las moléculas de nPLC. La contribución a la presión del
bloque PBD es claramente mayor respecto del caso sin fármaco, lo que probablemente se
corresponde con la expansión del área de la bicapa. La contribución debido a nPLC es
esencialmente negativa, mostrando una muy leve contribución positiva en el la interfaz
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110 Bicapas poliméricas cargadas con fármaco

PEO-PBD. Para obtener una comprensión más profunda de estos sistemas, analizamos
la evolución de estas propiedades con la concentración del fármaco.

Los efectos de la concentración de nPLC en el sistema total fueron evaluados mediante
los MDPs y perfiles PT para cada nivel de carga de fármaco, ilustrados en las Figs. 6.6a
y 6.6b, respectivamente. Dada la simetría de las bicapas, solo mostramos el lado derecho
de los perfiles para mayor detalle en la visualización. En los sistemas con mayor cantidad
de nPLC, observamos que los MDPs totales se desplazan hacia la derecha (hasta 1 nm),
siguiendo la expansión del espesor de la membrana. Los perfiles PT también se desplazan
en la misma dirección siguiendo el comportamiento de los MDPs, manteniendo formas
similares. Para obtener un entendimiento más detallado del comportamiento del sistema,
analizamos cada componente por separado.

Las contribuciones de densidad y presión debidas a nPLC se muestran en las Figs. 6.6c
y 6.6d respectivamente. A la concentración más baja, observamos que el MDP de nPLC
sigue una distribución aproximadamente uniforme en la región hidrofóbica. A medida
que aumenta la concentración de nPLC, la densidad de nPLC crece en toda la región
PBD, mostrando incrementos mayores hacia el centro de la bicapa y alrededor la región
de interfaz PEO-PBD (z ∼ 3− 4 nm), y también se desplaza hacia la derecha siguiendo
la expansión de la bicapa. Por su parte, los valores de PT aportados por nPLC a la menor
concentración son esencialmente negativos en toda la región PBD y aproximadamente
constantes alrededor del centro de la bicapa, con un mínimo en z ∼ 2.5 nm y una pequeña
contribución positiva en z ∼ 3.5 nm. Estas componentes se magnifican y se desplazan
hacia la derecha (análogamente a los MDPs) a medida que la concentración de nPLC
aumenta: la contribuciones negativas en la región PBD disminuyen, el mínimo se hace
aún más profundo y la pequeña contribución positiva crece levemente.

Como ya discutimos, para el sistema sin fármaco, el MDP de PBD presenta una
distribución uniforme desde el centro de la bicapa hasta z ∼ 2.5 nm, y luego cae hasta
cero en z ∼ 4 nm. Esta distribución se ve perturbada por la presencia del fármaco,
como se muestra en la Fig. 6.6e. Al aumentar la concentración de nPLC, se observa
el ensanchamiento del perfil (desplazamiento hacia la derecha) correspondiente a la
expansión del d, así como también la caída en la densidad en toda la región, especialmente
hacia el centro de la bicapa, cuyo efecto es atribuído a la reducción de la interdigitación.
Sin embargo, debido a la superposición y a la escala utilizada, este último detalle es
difícil de visualizar en este gráfico. Con respecto a la contribución de PBD sobre la
presión tangencial, vemos que siempre es positiva en toda la región PBD, con un pico
en z ∼ 2.5 nm, y que aumenta con la cantidad de fármaco encapsulado (ver Fig. 6.6f).
Estos resultados podrían estar asociados a la hidrofobicidad de la nPLC.
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Figura 6.6: MDPs y perfiles PT del sistema total, nPLC, PBD, PEO y agua para diferentes
concentraciones de nPLC. Debido a la simetría del sistema, solamente mostramos el lado derecho
de los perfiles para mayor detalle en la visualización.
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También observamos efectos indirectos del fármaco en la distribución hidrofílica de
los sistemas (ver Figs. 6.6g y 6.6i para PEO y agua respectivamente). Para el sistema sin
fármaco, observamos que la densidad del agua es cero hasta z ∼ 2.5 nm (que no muestra
acceso al bloque hidrofóbico). Desde este punto, debido a la presencia de una interfaz
PEO-agua compleja, la densidad del agua comienza a aumentar hasta la fase de agua
(z ≳ 7 nm). Por otro lado, en las Figs. 6.6h y 6.6j se muestran los perfiles PT de PEO
y agua. Para el sistema sin fármaco, la contribución de PEO a la presión tangencial es
negativa con dos mínimos, uno más profundo en z ∼ 3.2 nm (ligeramente desplazada
hacia la izquierda desde el pico de densidad) y la segunda en z ∼ 5 nm, compensada
por la contribución positiva del agua con un pico en z ∼ 4.5 nm. En todos los casos se
observa que tanto los MDPs como los perfiles PT no se ven afectados significativamente
ante la carga de la droga, más allá del desplazamiento debido a la expansión del d. Sin
embargo, un análisis adicional sobre los MDPs revela que la hidratación en la región
PEO aumenta con la concentración de nPLC hasta ∼ 2 moléculas de agua por cadena
con respecto al caso sin fármaco, tal como se observa en la Fig 6.7.

Los resultados observados hasta el momento indican que el balance entre los diferentes
componentes del sistema conduce a bicapas estables, incluso a altas concentraciones de
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Figura 6.7: (a) MDPs de PEO y agua para el sistema sin fármaco (SF) y cargado a dos
concentraciones de nPLC (N312 y N624). Los perfiles están alineados con el caso sin fármaco para
la comparación. Los MDPs de PEO y agua están normalizados al número total de cadenas de
copolímero y número total de moléculas de agua en el sistema, respectivamente. (b) Hidratación
del bloque PEO en función del número de moléculas de nPLC (NnP LC). Esta hidratación está
caracterizada por la cantidad de moléculas de agua por cadena en la región PEO, y se calculó
como el área bajo la curva de los MDPs de agua en 2 ≤ z ≤ 7 dividido el área bajo la curva de
los MDPs de PEO en el mismo intervalo.
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función del número de moléculas de nPLC (NnPLC), medido en unidades de kBT/nm (kB es la
constante de Boltzmann y T = 300K).

nPLC. En general, la nPLC se distribuye ampliamente a lo largo de la región PBD, con
densidades ligeramente más altas en el centro de la bicapa y alrededor de la interfaz
PEO-PBD. Los efectos de nPLC en los perfiles PT son más complejos. A medida que
aumenta la concentración de nPLC, la componente de presión de PBD (positiva) crece
hasta aproximadamente 75 bar en el centro de la bicapa, la cual se cancela con el aporte
correspondiente debido a nPLC (negativo) en cada caso. De esta manera, el sistema
muestra ser mecánicamente complaciente ante la carga de nPLC. Además, exploramos el
primer momento integral del perfil de presión lateral de la monocapa (τ (m)) para cada
caso estudiado. Los resultados para diferentes concentraciones de nPLC se muestran en
la Fig. 6.8. Allí observamos valores positivos de τ (m) en el rango 4-6 kBT/nm, lo que
sugiere una tendencia de las monocapas a curvarse para todo el rango de concentración
de nPLC analizado [130].

6.4.2 Bicapas cargadas con prilocaína protonada

Aquí presentamos el efecto de la encapsulación de pPLC en la estructura de bicapa
siguiendo un enfoque similar al utilizado para el caso con prilocaína neutra. Observamos
que d disminuye y Ac aumenta con NpPLC (Figs. 6.9a y 6.9b), pero Vh permanece
esencialmente constante para todas las concentraciones de pPLC estudiadas (Fig. 6.9c).
Esto significa que la membrana se expande lateralmente pero se comprime en dirección
normal con la concentración de pPLC. Además, el hecho de que Vh no cambie indicaría
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114 Bicapas poliméricas cargadas con fármaco

que pPLC no accede al núcleo hidrofóbico, y por lo tanto, se mantiene distribuida entre la
interfaz y el agua (de otra manera se debería registrar un cambio de volumen como en el
caso neutro). El comportamiento observado para d y Ac alcanza un punto de saturación
en NpPLC ∼ 104, ya que no hay cambios significativos en los parámetros por encima de
este valor.
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Figura 6.9: Espesor de membrana (d), área por cadena (Ac) y volumen del bloque hidrofóbico
(Vh) en función del número de moléculas de nPLC (NnPLC)

Para un mayor entendimiento sobre el efecto de pPLC en la estructura de la bicapa,
realizamos el análisis de los MDPs y perfiles PT de los diferentes componentes del sistema.
Como ejemplo, en las Figs. 6.4e y 6.4f describimos el caso de máxima concentración de
pPLC utilizada en este trabajo (P156). Al igual que en el caso neutro, los MDPs de
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PBD, PEO y agua muestran que estas componentes se mantienen distribuidas formando
la estructura de bicapa. Sin embargo, la distribución de las moléculas de pPLC es bien
diferente con respecto a las especies neutras. En este caso, se observa una clara partición
de pPLC entre la interfaz PEO-PBD y la fase acuosa. Los contraiones (Cl−) se distribuyen
principalmente en la fase de agua. Por otro lado, los perfiles PT correspondientes al
sistema total y al PEO no presentan cambios significativos con respecto al caso sin
fármaco. En la fase acuosa, las contribuciones positivas de agua y de pPLC se compensan
con la componente negativa aportada por Cl− para dar valores globales de PT en equilibrio
con la presión externa (1 bar).

Los efectos de concentración de pPLC en los MDP y perfiles PT del sistema total se
muestran en la Fig. 6.10a y 6.10b, respectivamente. A medida que aumenta la concentra-
ción de pPLC, los MDPs del sistema prácticamente no se modifican hasta z ∼ 2nm. Más
allá de este punto se observan aumentos de densidad con el incremento de la cantidad,
pero siguiendo un comportamiento más complejo, por lo que es necesario un estudio más
profundo para dilucidar la distribución de cada componente. Por su parte, los perfiles PT

del sistema total parecen no mostrar diferencias significativas, aparte del desplazamiento
hacia la izquierda consistente con la disminución del espesor de membrana.

Para las moléculas de pPLC, se observa una partición bien definida entre la interfaz
PEO-PBD y la fase acuosa en todos los casos (Fig. 6.10c). En la concentración más baja
estudiada, el MDP de pPLC muestra un pico alrededor de la interfaz PEO-PBD y una
pequeña contribución positiva en la fase de agua. Cuando la concentración de pPLC se
incrementa, la densidad crece en ambas regiones, y el pico observado se desplaza hacia la
izquierda de acuerdo con la disminución del d. Sin embargo, para NpPLC ≥ 104, el pico no
muestra cambios significativos y los mayores aumentos se observan en la región del agua.
Los perfiles PT de pPLC muestran una contribución negativa alrededor de la interfaz
PBD-PEO (Fig. 6.10d), cuyos mínimos se vuelven más profundos a medida que aumenta
la concentración de pPLC. Estos picos se localizan ligeramente desplazados hacia la
izquierda respecto de los correspondientes picos de densidad a la misma concentración.
También se observa una contribución positiva en la fase de agua siguiendo el mismo
comportamiento creciente que los MDPs en esta región.

Para todas las concentraciones de pPLC estudiadas, la forma de los MDPs de
PBD y PEO son similares a la de los respectivos perfiles para el caso sin fármaco,
pero desplazándose hacia la izquierda siguiendo la disminución del d a medida que
la concentración de pPLC aumenta (Fig. 6.10e y 6.10g). Los MDPs de agua también
muestran el correspondiente desplazamiento hacia la izquierda, así como también una
disminución de la densidad en la fase acuosa (debido a la presencia de pPLC y Cl−) con
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Figura 6.10: MDPs y perfiles PT del sistema total, pPLC, PBD, PEO y agua para diferentes
concentraciones de pPLC. Debido a la simetría del sistema, solamente mostramos el lado derecho
de los perfiles para mayor detalle en la visualización.
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el incremento de la cantidad de pPLC (Fig. 6.10i). Por otra parte, para los perfiles PT

de PBD, el único cambio notable que se observa es el desplazamiento hacia la izquierda
siguiendo el comportamiento de los MDPs (Fig. 6.10f). Este cambio también se observa
para PEO y agua (Figs. 6.10h y 6.10j). En particular, los perfiles PT de PEO también
mostraron cambios en la altura del mínimo, siempre negativo pero creciente con la
concentración de pPLC. El incremento que presenta este mínimo es de hasta 80 bar
aproximadamente respecto del caso sin fármaco.

En particular, prestamos especial atención a las interfaces, ya que en estas regiones
es donde observamos los efectos más interesantes. Por un lado, se registra un aumento
en la densidad del agua en la interfaz PEO-agua. Este aumento no es lineal y parece
converger para NpPLC ∼ 78, encontrando hasta ∼6 moléculas de agua adicionales por
cadena respecto del caso sin fármaco (Fig. 6.11). Por otra parte, a partir de un análisis de
los MDPs, determinamos el ancho de la interfaz PEO-PBD y verificamos que es estable
(∼1.0 nm) para todos los casos. En esta dirección, la expansión lateral de la membrana
(aumento de Ac) parece estar compensada por la penetración del agua. La ubicación
preferencial de pPLC dentro de esta interfaz podría atribuirse a efectos entrópicos.
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Figura 6.11: (a) MDPs de PEO y agua para el sistema sin fármaco (SF) y cargado a dos
concentraciones de pPLC (P78 y P156). Los perfiles están alineados con el caso sin fármaco para
la comparación. Los MDPs de PEO y agua están normalizados al número total de cadenas de
copolímero y número total de moléculas de agua en el sistema, respectivamente. (b) Hidratación
del bloque PEO en función del número de moléculas de pPLC (NpP LC). Esta hidratación está
caracterizada por la cantidad de moléculas de agua por cadena en la región PEO, y se calculó
como el área bajo la curva de los MDPs de agua en 2 ≤ z ≤ 7 dividido el área bajo la curva de
los MDPs de PEO en el mismo intervalo.
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Al igual que en el caso neutro, todos los componentes del sistema están equilibrados,
garantizando la estabilidad de las bicapas. Sin embargo, el comportamiento del sistema
es bastante diferente para el caso protonado. La pPLC está parcialmente encapsulada
en la región de la interfaz PEO-PBD, y la cantidad de fármaco encapsulado parece
saturarse para NpPLC ∼ 104, como lo sugieren los MDPs de pPLC. El análisis de los
perfiles PT proporciona información sobre el comportamiento mecánico de la interfaz, en
donde se observa un mecanismo de compensación de presiones entre las contribuciones
de PEO y pPLC, una aumentando y la otra disminuyendo en cantidades similares con la
concentración de pPLC. Además, en la fase de agua y las interfaces PBD-PEO-agua, los
contraiones contribuyen a la presión sin afectar la estabilidad del sistema. En general, el
sistema muestra una buena estabilidad mecánica ante la carga de pPLC.

Para caracterizar la encapsulación de pPLC en la bicapa, estimamos el número
de moléculas de pPLC en la interfaz PEO-PBD (Ni) y en la fase de agua (Nw) para
cada concentración de pPLC (ver Fig. 6.12a). La evolución de Ni a lo largo de la
simulación se representa en la Fig. 6.12b. Para todos los casos, observamos que Ni se
estabiliza después de 1.5 µs. El valor de Ni en la trayectoria de equilibrio (t ≥ 1.5 µs)
aumenta con la concentración de pPLC, hasta NpPLC ∼ 104. Más allá de este punto, no
se observan cambios significativos en Ni. Sin embargo, para NpPLC = 104, el sistema
presenta mayores fluctuaciones de Ni que en los otros casos. La energía libre de partición
entre ambas fases, denotada aquí como ∆Giw, podría proporcionar más detalles sobre
el comportamiento de la partición de pPLC. Estas energías fueron estimadas mediante
la ecuación ∆Giw = −RT ln(Ni/Nw) [135, 136]. El gráfico de ∆Gi−w para diferentes
concentraciones de pPLC se representa en la Fig. 6.12c. Para NpPLC ≤ 104 observamos
que ∆Gi−w < 0, lo que indica que la pPLC tiene mayor afinidad por la interfaz PEO-
PBD en este rango de concentraciones. En cambio, para NpPLC ≤ 104, los valores
de ∆Gi−w > 0 muestran que la afinidad de la pPLC se invierte en favor de la fase
acuosa para estos niveles de carga de fármaco. El equilibrio de afinidad de pPLC para
ambas fases ocurre cuando ∆Gi−w = 0, cuyo valor estimado por el ajuste lineal (línea
azul) se alcanza en NpPLC ∼ 113. Este valor está cerca de NpPLC = 104, lo que puede
explicar la alta fluctuación observada previamente para esta concentración (Fig. 6.12b).
Es importante resaltar que en condiciones de pH fisiológico, la cantidad de moléculas de
nPLC correspondientes al equilibrio de afinidad es NnPLC ∼ 70, estimada a través de la
ecuación de Henderson-Hasselbalch considerando un pKa aparente para la prilocaína de
7.6 [93]. En esta dirección, podría ser posible aumentar la cantidad de fármaco cargado si
trabajamos a pH más alto, cambiando el equilibrio en favor de las especies neutras [137].
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Figura 6.12: (a) Cálculo del número de moléculas de pPLC encapsuladas en la interfaz
PEO-PBD (Ni) y distribuidas en la fase acuosa (Nw); los MDPs de pPLC están normalizados
al número total de moléculas de pPLC en el sistema. (b) Evolución temporal del número de
moléculas de pPLC en la interfaz PEO-PBD (Ni) para diferentes concentraciones de pPLC. (c)
Energía libre de partición entre la interfaz PEO-PBD y la fase acuosa (∆Gi−w) en función del
número de moléculas de pPLC en el sistema (NpPLC); la línea azul representa el ajuste lineal
de los datos.
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Figura 6.13: Primer momento integral del perfil de presión lateral de la monocapa (τ (m)) en
función del número de moléculas de pPLC (NpPLC), medido en unidades de kBT/nm (kB es la
constante de Boltzmann y T = 300K).

Finalmente, caracterizamos el parámetro τ (m) para los casos protonados, cuyos valores
determinados para cada concentración de pPLC se muestran en la Fig. 6.13. El rango de
valores alcanzado por τ (m) en este caso es similar al observado para las especies neutras
(4-6 kBT/nm), indicando que las monocapas manifiestan tendencia a curvarse en todo
el rango de concentración estudiado [130]. En particular, aquí también observamos que
τ (m) no presenta cambios significativos para NpPLC ≥ 104, lo que es consistente con la
saturación de la interfaz descrita anteriormente (Fig. 6.12b).

6.5 Conclusiones

Los polimerosomas son sistemas de administración de fármacos promisorios, pero su
formulación presenta muchas dificultades técnicas, por lo tanto, las estrategias compu-
tacionales pueden permitir la optimización de la selección de copolímeros y medicamentos
para una aplicación específica.

En este capítulo hemos utilizado un enfoque de grano grueso en el marco del modelo
MARTINI para estudiar la encapsulación de PLC en bicapas de PEO-PBD mediante
simulaciones DM. Se observó una expansión del área de las bicapas tanto para la prilocaína
neutra como para la protonada a medida que aumenta la concentración del fármaco, pero
el comportamiento del espesor de la bicapa depende del estado de ionización: aumenta
para las especies neutras y disminuye para las protonadas. La prilocaína neutra se

120



6.5 Conclusiones 121

encapsula en la región hidrofóbica, mientras que la especie protonada particiona entre la
fase acuosa y la interfaz PEO-PBD.

Dado que la prilocaína protonada parece anclarse a la interfaz PEO-PBD, la longitud
de la cadena de PEO no limitaría la capacidad de carga de un polimersoma compuesto
por este copolímero per se. En todos los casos se observa una fuerte interdigitación entre
ambas monocapas. Sin embargo, las superposiciones entre las cadenas de PBD disminuyen
ligeramente con la concentración de nPLC. Esto podría afectar a la estabilidad de la
bicapa para una elevada carga de nPLC.

Por su parte, también evaluamos las propiedades mecánicas de las bicapas cargadas de
fármaco. Del análisis de los perfiles de presión tangencial pudimos concluir que la presencia
de la droga tendría un impacto relativamente pequeño en la estabilidad de la bicapa, ya
que la distribución de presiones del sistema total no se ve afectada significativamente con
la carga de fármaco a los niveles estudiados. Además, pudimos descomponer la presión
tangencial en sus diferentes componentes y dilucidar cómo es la compensación entre ellas.
En esta dirección, observamos que el bloque PBD es el que compensa los cambios de
presión debido a la inclusión de nPLC, mientras que el bloque PEO es el que responde
balanceando las presiones ante la carga de pPLC.

El primer momento integral del perfil de presión lateral de la monocapa (τ (m)) se
calculó para todos los casos estudiados. Este parámetro permitió obtener una medida
de la tendencia de cada monocapa a curvarse. Dado que τ (m) es el producto entre la
curvatura espontánea de la monocapa (H(m)

0 ) y el módulo de curvatura media de la
monocapa (κ(m), siempre positivo [130, 138]), para poder comparar curvaturas sería
necesario conocer κ(m) en cada caso. Sin embargo, los módulos de curvatura media son
dependientes del sistema y requieren de un cálculo específico que está fuera del contexto
de este trabajo. Por lo tanto, aquí no determinamos los valores de curvatura, sino que
solamente realizamos un análisis cualitativo basado en estos datos. Teniendo en cuenta
que la curvatura es cero solo para las estructuras planas, esto implica que valores de
τ (m) diferentes de cero favorecen a las estructuras curvas. En esta dirección, nuestros
resultados sobre monocapas (τ (m) positivos para todos los casos estudiados) sugieren una
tendencia a curvarse para todas ellas. Además, las condiciones periódicas de contorno
limitaron la formación de estructuras curvas. Para obtener mayor información sobre las
propiedades de curvatura de los sistemas, se recomienda realizar estudios adicionales
sobre estructuras curvas, tales como los polimerosomas [139].

En este etapa estudiamos las concentraciones correspondientes a pH alto (neutro) y
pH bajo (protonado) por separado. Debido al pKa de la prilocaína, una partición entre
ambas especies se produce a pH fisiológico. Además, el pH se podría modular para ajustar
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el equilibrio entre las especies neutras y protonadas para mejorar la carga del fármaco.
Nuestros resultados sugieren que bajo condiciones fisiológicas, las especies protonadas
serán el factor limitante para la carga del fármaco, pero los efectos cooperativos entre
las especies, que no se consideran aquí, podrían modificar su capacidad de carga. En
este sentido, simulaciones que combinen ambas especies podrían ayudar a aclarar este
punto [93].

Una aplicación adicional de este enfoque podría usarse para investigar las propiedades
mecánicas con el fin de identificar los componentes principales en la formulación para
que el sistema sea estable en las condiciones deseables: por ejemplo, el impacto de otros
componentes estructurales clave, como la combinación de polímeros, la complejización
con diferentes fármacos o biomoléculas activas (ADN, anticuerpos, proteínas). Más aún,
podría aplicarse a materiales sensibles diferentes estímulos o condiciones fisicoquímicas.
Este es el caso de los sistemas de administración de drogas sensibles a pH o temperatura,
directamente relacionados con las propiedades mecánicas: materiales flexibles como los
polimersomas combinados con surfactantes que pueden superar las barreras biológicas.
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Capítulo 7

Bicapas y polimerosomas cargados
con fármaco: Estudio comparativo
entre modelos

7.1 Introducción

En este capítulo estudiamos los efectos de encapsulación del anestésico prilocaína
(PLC) en bicapas y polimerosomas PEO-PBD mediante simulaciones DM dentro del
modelo CG MARTINI. En esta dirección, simulamos sistemas cargados con PLC usando
concentraciones a niveles de pH fisiológico, en donde coexisten ambas especies neutra
(nPLC) y protonada (pPLC) en la proporción pPLC/nPLC ≃ 1.6. Mediante el análisis de
las trayectorias obtuvimos los MDPs y perfiles de presión de los sistemas, estos últimos
calculados a través del método basado en el contorno de Irving-Kirkwood implementado
en nuestra versión modificada de GROMACS. Luego, con esta información identificamos
la organización local de los sistemas y caracterizamos sus propiedades estructurales y
mecánicas claves. Este estudio comparativo permitió evaluar las diferencias entre ambos
modelos (bicapas y polimerosomas) ante la encapsulación de fármaco y reconocer la
información relevante brindada por cada uno.
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124 Bicapas y polimerosomas cargados con fármaco

7.2 Detalles de las simulaciones

Nuestros sistemas se modelaron utilizando un enfoque CG basado en el campo de
fuerza MARTINI, siguiendo la parametrización utilizada en el Capítulo 6. Comenzamos
los estudios a partir de sistemas PEO-PBD hidratados sin fármaco, a los cuales se los fue
cargando progresivamente con distinta cantidad de PLC. Como bicapa sin fármaco, hemos
tomado la utilizada en el Capítulo 6, construida a partir del copolímero PEO14-PBD22

usando 100 cadenas por monocapa y 9000 moléculas de agua polarizable (PW). Para
el polimerosoma sin fármaco, hemos utilizado el paquete Packmol [118] para construir
una vesícula esférica conteniendo 815 y 2326 cadenas de PEO14-PBD22 en su capa
interna y externa, y aproximadamente 43000 y 285000 PW en las regiones interna y
externa del polimerosoma, respectivamente. Los sistemas cargados con PLC se obtuvieron
incorporando un número diferente de moléculas de PLC en los sistemas puros (sin fármaco)
manteniendo la relación de pH fisiológica pPLC/nPLC ≃ 1.6. Para nuestros estudios las
siguientes combinaciones fueron utilizadas:

(i) NnPLC = 27, NpPLC = 43.

(ii) NnPLC = 54, NpPLC = 86.

(iii) NnPLC = 500, NpPLC = 800.

(iv) NnPLC = 1000, NpPLC = 1600.

(b)(a) z r

Figura 7.1: Fotos de sistemas equilibrados para (a) Bicapa cargada con PLC (NnPLC = 54,
NpPLC = 86) y (b) Polimerosoma cargado con PLC (NnPLC = 1000, NpPLC = 1600). El plano
medio de la bicapa en (a) se ilustra con línea punteada. Las direcciones normales en (a) y (b)
se denotan por z y r respectivamente. Componentes identificadas por color: PBD (rosa), PEO
(violeta), agua (cyan), nPLC (verde), pPLC (rojo), Cl− (azul). Las imágenes fueron generadas
con el programa VMD [140].
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donde (i) y (ii) corresponden a bicapas cargadas con PLC, y (iii) y (iv) a polimeroso-
mas cargados con PLC. Teniendo en cuenta la afinidad de las moléculas de PLC por
regiones específicas en función de su estado de protonación [141], las especies neutras
se encapsularon en la región hidrofóbica PBD y las protonadas se distribuyeron entre
las interfaces PEO-PBD y el agua. Para equilibrar la carga neta del sistema, también se
insertó un contraión cloruro (Cl−) por cada molécula de pPLC en las regiones de agua
correspondientes. A modo ilustrativo, fotos de los sistemas equilibrados cargados de PLC
para las máximas concentraciones de PLC utilizadas se muestran en la Fig. 7.1.

Las simulaciones DM se realizaron utilizando el paquete GROMACS 2018 [87]. Todas
las simulaciones se llevaron a cabo utilizando el ensemble NPT (semiisotrópico para
bicapas, isotrópico para polimerosomas), PBC en todas las direcciones, radio de corte de
1.2 nm para las interacciones LJ y electrostáticas, constante dieléctrica relativa εr = 2.5
y pasos de tiempo de 20 fs para bicapas y 15 fs para polimerosomas. La temperatura se
equilibró a 300 K usando el termostato Nosé-Hoover con una constante de acoplamiento
τT = 6.0 ps. La presión se mantuvo a 1 bar usando el barostato Parrinello-Rahman con
una constante de acoplamiento de τP = 6.0 ps y compresibilidad de 4.5 × 10−5 bar−1.
La geometría de las moléculas de agua se mantuvo fija por medio del algoritmo LINCS.
Para las bicapas, las simulaciones se extendieron hasta 5 µs; las trayectorias de equilibrio
correspondientes se obtuvieron en los últimos 3 µs. Para los polimerosomas, los sistemas
se ejecutaron hasta 3.5 µs, y las trayectorias de equilibrio se tomaron en los últimos
1.5 µs. Los detalles de los sistemas simulados utilizados en este trabajo, incluyendo el
número de moléculas de PLC, el número de sitios CG totales, los tiempos de simulación
y tiempos computacionales se muestran en la Tabla 7.1.

Tabla 7.1: Resumen de las simulaciones realizadas en este trabajo.

Tipo de
sistema

Identificación NnPLC/NpPLC Sitios CG
tsim

(µs)
tnodo

∗

(hs)

Bicapa
SF 0/0

∼3.5×104 5.0 ∼100N27-P43 27/43
N54-P86 54/86

Polimerosoma
SF 0/0

∼1.11×106 3.5 ∼750N500-P800 500/800
N1000-P1600 1000/1600

∗ Tiempo estimado en base al siguiente hardware de referencia: procesadores Intel Xeon E5-2680 v4 (14
cores, 2.4 GHz), 256 GB RAM, placas GPU Nvidia Tesla P100, usando un procesador y una placa
GPU para bicapas y dos procesadores y dos GPUs para polimerosomas.
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7.3 Cálculo de propiedades

7.3.1 Análisis estructural

La organización estructural de los sistemas fue evaluada por medio de los MDPs.
Para las bicapas, éstos se obtuvieron dividiendo al sistema en 100 rebanadas a lo largo de
la dirección normal z (ver Fig. 7.1a) y calculando la densidad promedio en las rebanadas
correspondientes a lo largo de la trayectoria, tal como se indica en la Ec. (2.46). Los MDPs
se centraron en el plano medio de las bicapas (ver Fig. 7.1a). Para los polimerosomas,
los MDPs radiales se calcularon utilizando un procedimiento similar, pero dividiendo
a los sistemas en 150 cáscaras esféricas a lo largo de la dirección normal r centradas
en el centro del polimerosoma (ver Fig. 7.1b) y calculando la densidad media sobre las
cáscaras correspondientes, según se indica en la Ec. (2.47).

Para caracterizar el comportamiento estructural de los sistemas evaluamos el espesor
de membrana (d), el área del sistema (A) y el volumen hidrofóbico por cadena (Vhc), este
último definido como el volumen que ocupa cada cadena dentro del bloque hidrofóbico
PBD. Para ello, dividimos las trayectorias de equilibrio cada 1 ns, computamos sus
valores en cada intervalo como indicamos a continuación, y luego obtuvimos sus valores
medios y desviaciones estándar a lo largo de la trayectoria para determinar sus valores
medios y fluctuaciones. Los valores de d, tanto para bicapas como para polimerosomas, se
calcularon en cada intervalo como el ancho a media altura de los MDPs del bloque PBD
en el intervalo. Por su parte, A y Vhc se determinaron de manera diferente para cada tipo
de sistema. Para bicapas, los valores de A en cada intervalo se obtuvieron directamente
como el área media de la caja de simulación en plano tangencial xy, mientras que los
valores de Vhc se calcularon mediante la expresión Vhc = A d/Nc, donde Nc es el número
total de cadenas poliméricas en el sistema, y los valores de d y A son los calculados
para el intervalo dado. En cambio, para polimerosomas, primero determinamos en cada
intervalo los radios interno (Rint) y externo (Rext) como los dos valores de r en donde el
MDP del bloque PBD se encuentra a media altura (que corresponden precisamente a las
posiciones usadas para determinar los valores de d). Luego, calculamos los valores del
área interna y externa como Aint = 4πR2

int y Aext = 4πR2
ext respectivamente, mientras

que los valores de Vhc se computaron mediante Vhc = (4/3)π(R3
ext −R3

int)/Nc.
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7.3.2 Análisis mecánico

El comportamiento mecánico de los sistemas fue evaluado mediante los perfiles de
presión. Estos perfiles se obtuvieron mediante un procedimiento análogo al aplicado para
los MDPs, esto es, dividiendo al sistema en 100 rebanadas a lo largo de la dirección z

(para bicapas) o en 150 cáscaras esféricas a lo largo de la dirección r (para polimerosomas),
para luego computar los valores medios de PN(z) y PT (z) sobre cada rebanada o de
PN(r) y PT (r) sobre cada cáscara. Estos cálculos fueron llevados a cabo utilizando los
métodos basados en el contorno de Irving-Kirkwood tanto para sistemas planares como
esféricos implementados en nuestra versión modificada de GROMACS (ver Capítulo 4,
Sección 4.3.4).

Para determinar los parámetros elásticos de las membranas en cada sistema (ver
Capítulo 2, Sección 2.4.4), procedimos de la manera indicada a continuación. Para el caso
de bicapas, primero fue necesario estimar el módulo de curvatura media (κ), cuyo valor
para cada sistema fue obtenido mediante el análisis de las fluctuaciones de la membrana
aplicando el método propuesto por Brandt y colaboradores [103]. El detalle de esta
metodología y su aplicación en las bicapas estudiadas se describe en el Apéndice A.1.
Una vez determinados los κ para cada bicapa, calculamos los restantes parámetros del
modelo elástico de Helfrich, la curvatura espontánea (H0) y el módulo de curvatura
gaussiana (κ̄), mediante las Ecs. (2.52) y (2.53) utilizando los correspondientes perfiles
de presión. Luego, estimamos la energía libre elástica por unidad de área (f) a través de
la Ec. (2.51) considerando curvaturas media (H) y gaussiana (K) iguales a cero. Como
podemos notar en dicha ecuación, los valores de κ̄ no son relevantes aquí porque el
término correspondiente se anula para K = 0.

Para el caso de polimerosomas, los parámetros elásticos fueron obtenidos de manera
análoga al caso de bicapas. En primer lugar, estimamos el parámetro κ mediante el
análisis de los modos de fluctuación de la membrana del polimerosoma [98, 106]. El
detalle del método de cálculo y su aplicación en los polimerosomas estudiados se presenta
en el Apéndice A.2. Con los valores de κ, luego determinamos H0 y κ̄ para cada polime-
rosoma mediante las Ecs. (2.55) y (2.56) usando los correspondientes perfiles de presión.
Finalmente, los valores de f se calcularon por medio de la Ec. (2.54) considerando las
curvaturas H = −1/Rs y K = 1/R2

s, donde Rs es el radio de la superficie neutral de
la membrana obtenido a través de la Ec. (2.58) y el signo menos en H proviene de la
convención de signo tomada para la curvatura (ver Capítulo 2, Sección 2.4.4).
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7.4 Resultados

7.4.1 Propiedades estructurales

Para caracterizar el comportamiento estructural de los sistemas ante la carga de
fármaco analizamos la evolución del area de los sistemas (A), el espesor de membrana (d)
y el volumen hidrofóbico por cadena (Vhc) en función de la cantidad de PLC incorporada.
Dadas las dimensiones de las bicapas y polimerosomas simulados aquí, sus áreas no son
directamente comparables entre sí por estar en diferentes órdenes de magnitud (en los
polimerosomas las áreas son mucho mayores). Sin embargo, podemos cuantificar para
cada sistema el cambio relativo de área respecto de su correspondiente valor sin fármaco,
que denotamos por ∆A/ASF. Esta cantidad ofrece una medida de cuánto se expande el
área respecto del sistema sin carga y es una magnitud comparable en ambos sistemas. De
la misma manera, por la diferencia de tamaños entre sistemas, el número de moléculas de
PLC en los polimerosomas es mucho mayor que en las bicapas y tampoco son comparables
entre sí. En esta dirección, podemos caracterizar para cada sistema el número total de
moléculas de PLC (NPLC = NnPLC+NpPLC) respecto del número de cadenas de copolímero
totales en el sistema (Nc = 200 para bicapas y Nc = 3141 para polimerosomas). La
cantidad NPLC/Nc representa una manera de expresar la concentración de PLC (número
de moléculas por cadena) y también es una magnitud comparable entre sistemas. Como
mencionamos anteriormente, en todos los sistemas cargados con fármaco utilizamos
relaciones de concentración a pH fisiológico (NpPLC/NnPLC ≃ 1.6). Este valor se deduce
de la ecuación de Henderson-Hasselbalch considerando un pH fisiológico alrededor de 7.4
y un pKa aparente para la prilocaína de 7.6 [93]. Los resultados correspondientes para
∆A/ASF, d y Vhc se muestran en las Figs. 7.2a, 7.2b y 7.2c respectivamente.

Para las bicapas observamos que la membrana aumenta su área hasta un 15 %
(Fig. 7.2a) y disminuye su espesor (Fig. 7.2b) a medida que aumenta la concentración
de PLC. La misma tendencia fue observada para las bicapas cargadas con pPLC pu-
ra [141], sugiriendo que las características estructurales de las bicapas cargadas a pH
fisiológico están dictadas por las especies protonadas. Este fenómeno se puede explicar
considerando que las moléculas de pPLC adsorbidas en las interfaces PEO-PBD inducen
una mayor separación entre las cadenas de copolímero (aumento del área), las cuales son
lo suficientemente flexibles para acomodarse y ocupar los espacios libres, conduciendo
a la compresión de la membrana (disminución del d). Por otro lado, el efecto de las
especies neutras en la estructura se puede ver a través del aumento lineal de Vhc. La línea
verde en la Fig. 7.2c representa el volumen teórico por cadena de moléculas de nPLC
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(estimado utilizando la masa molar y la densidad predicha de PLC [141]) como función
del número total de moléculas de PLC totales por cadena (donde NnPLC = NPLC/2.6
usando la relación de pH fisiológico). Como se ve en la Fig. 7.2c, los valores de Vhc están
bien descritos por la línea verde, lo que indica que la expansión de la región hidrofóbica
se correspondería con el volumen ocupado por las moléculas de nPLC insertadas dentro
de la membrana.

Para los polimerosomas observamos que al aumentar la cantidad de PLC en el
sistema, el área interna se mantiene constante mientras que el área externa se incrementa
ligeramente hasta un 2.5 % del valor inicial sin fármaco (Fig. 7.2a). Por su parte, el
espesor también crece levemente (ver Figs. 7.2b), lo que junto con el aumento del área
externa muestra que la membrana se expande hacia el exterior. Este comportamiento,
bastante diferente respecto al observado para las bicapas, puede explicarse por las
características de los polimerosomas simulados. Como describimos anteriormente, las
bicapas se expanden lateralmente y se comprimen en la dirección normal con la carga de
PLC. En los polimerosomas, la expansión lateral de la membrana conduciría a un aumento
de área y, por lo tanto, a polimerosomas más grandes. Sin embargo, las condiciones
de simulación (PBC y ensemble NPT isotrópico) imponen restricciones que limitan el
movimiento de la caja y mantienen la estabilidad del sistema en la configuración actual,
aún cuando ésta no sea la óptima. En consecuencia, los polimerosomas simulados se ven
condicionados a conservar esencialmente su tamaño, lo que frustra la expansión lateral de
su membrana. Esta frustración hace que la especie protonada no tenga impacto preciable
sobre la estructura del polimerosoma, y sólo el efecto de la especie neutra es evidenciado.
En esta dirección, la ligera expansión de la membrana parece ser consecuencia de la
inclusión de moléculas de nPLC dentro de la misma. El crecimiento lineal de Vhc siguiendo
la línea verde (Fig. 7.2c) confirmaría esta observación.

7.4.2 Perfiles de densidad y presión

Para obtener información sobre la organización local de los sistemas y su com-
portamiento mecánico, analizamos los MDPs y perfiles de presión correspondientes,
promediados sobre las trayectorias de equilibrio (últimos 3 µs para bicapas y últimos 1.5
µs para polimerosomas). Comenzamos nuestra discusión con una descripción cualitativa
de los perfiles. Para ilustrar las características principales observadas para bicapas y
polimerosomas y comparar sus diferencias, los MDPs y los perfiles de presión para las
concentraciones máximas de PLC (bicapa N54-P86 y polimerosoma N1000-P1600) se
muestran como ejemplo en la Fig. 7.3.
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Figura 7.2: Cambio de área relativo al sistema sin fármaco (∆A/ASF), espesor de membrana
(d) y volumen hidrofóbico por cadena (Vhc) en función del número total de moléculas de PLC
(NPLC)) normalizadas por el número de cadenas de copolímero totales en el sistema (Nc). En
(a), dos valores fueron caracterizados para los polimerosomas, uno debido al área interna y el
otro al área externa. En (c), la línea verde representa el volumen teórico de nPLC por cadena
como función del número total de moléculas de PLC por cadena.
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Como observación general, destacamos que los perfiles de la bicapa son prácticamente
simétricos alrededor del plano medio de la misma (coordenada normal z ∼ 11 nm),
mientras que los perfiles del polimerosoma son inherentemente asimétricos alrededor
del radio medio (coordenada normal r ∼ 11 nm). Aquí, el plano medio de la bicapa
está centrado en z ∼ 11 nm, dado que sus perfiles fueron desplazados para lograr el
solapamiento con los correspondientes al del polimerosoma. Los MDPs del sistema total
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Figura 7.3: (a) MDPs de PBD, PEO y agua, (b) MDPs de nPLC, pPLC y Cl−, y (c) perfiles
PT y PN del sistema total, correspondientes a la máxima concentración de PLC usada en cada
caso (bicapa N54-P86 y polimerosoma N1000-P1600). Los perfiles de la bicapa se ilustran con
línea llena y los del polimerosoma con línea punteada. La coordenada normal corresponde a la
dirección z para la bicapa y a la dirección r para el polimerosoma. Para realizar la comparación
entre ambos sistemas, los perfiles de la bicapa fueron desplazados en la coordenada normal
convenientemente para solaparse con los perfiles del polimerosoma.
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132 Bicapas y polimerosomas cargados con fármaco

y de las componentes PBD, PEO y agua se ilustran en la Fig. 7.3a). Los perfiles son
compatibles con una estructura de bicapa típica [132, 141], con la región hidrofóbica
(PBD) en el centro, rodeada por la región hidrofílica (PEO) y el agua. Los MDPs de PBD
y agua para el polimerosoma (línea punteada) son muy similares a los de la bicapa (línea
llena), con algunas diferencias menores en sus anchos. Los MPDs de PEO también son
similares, excepto por la asimetría del perfil en el caso del polimerosoma. En esta última,
las densidades en la capa interna (r < 11 nm) muestran valores más altos en comparación
con las densidades en la capa externa (r > 11 nm). En ambos casos, los MDPs del sistema
total son muy similares entre sí, manteniéndose aproximadamente constantes a lo largo
del sistema en la dirección normal, excepto alrededor de las interfaces PEO-PBD donde
presentan una ligera caída en la densidad.

Las distribuciones locales de nPLC, pPLC y Cl− se muestran en la Fig. 7.3b. Para la
bicapa (línea llena), los MPDs muestran que la nPLC está localizada en la región PBD y
la pPLC se distribuye entre las interfaces PEO-PBD (en la capa inferior alrededor de
z ∼ 8 nm y en la superior alrededor de z ∼ 14 nm) y la fase de agua. Los contraiones
se distribuyen principalmente a lo largo de la fase de agua. Para el polimerosoma
(línea punteada), los componentes se distribuyen en regiones similares. El MDP de pPLC
presenta valores de densidad en la interfaz externa (r ∼ 14 nm) que son considerablemente
más altos que en la interfaz interna (r ∼ 8 nm). Por el contrario, el MDP de nPLC
está sesgado hacia el lado interno (r < 11 nm). Esto puede indicar que la especie
neutra se acomodaría en la estructura para compensar parcialmente el desequilibrio en
la distribución de pPLC observado en favor del lado externo.

Los perfiles PT y PN para los sistemas correspondientes se muestran en la Fig. 7.3c.
Para el caso de la bicapa (línea llena) observamos que PN es prácticamente constante a
lo largo del sistema y su valor medio coincide con la presión normal externa (1 bar). Este
comportamiento es el esperado para sistemas planares en equilibrio mecánico [65, 105, 130],
lo que constituye una prueba de consistencia del método de cálculo para perfiles de presión.
Por su parte, el perfil PT resulta prácticamente simétrico en la bicapa, en donde se pueden
observar diferentes contribuciones en cada región. Identificamos una contribución de
presión positiva en la región PEO-agua, una negativa alrededor de la interfaz PEO-PBD
y otra positiva en la región PBD. Estas características ya fueron reportadas anteriormente
para las bicapas PEO-PBD estudiadas en el Capítulo 6. En este caso, pudimos verificar
que los valores de PT en la fase acuosa convergen a la presión tangencial externa (1 bar),
así como también lo hace el valor medio de PT a lo largo del sistema.

Para el caso del polimerosoma (línea punteada), observamos un comportamiento
diferente para las presiones. El perfil PN ya no es constante, sino que presenta una
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contribución positiva en toda la región interna del polimerosoma, incluyendo el bloque
hidrofóbico, con un máximo local más intenso en r ∼ 7.5 nm y otro más leve en r ∼ 12.5
nm. Luego sigue una contribución negativa que comienza alrededor de la interfaz PEO-
PBD y se extiende hasta la región acuosa, cuyo mínimo se localiza en r ∼ 14.5 nm. Por su
parte, el perfil PT es bastante similar al observado en bicapas, con algunas diferencias en
las magnitudes de las presiones. El máximo de presión (positiva) en la región PEO-agua
del lado interno del polimerosoma (r ∼ 7 nm) es mayor en que en la región análoga del
lado externo (r ∼ 15 nm). Lo mismo ocurre en la zona de la interfaz PEO-PBD, donde
el mínimo (negativo) es menor en la región interna (r ∼ 8 nm) que en la externa (r ∼ 14
nm). En ambos casos, los valores de PN y PT en la fase acuosa convergen a la presiones
normal y tangencial externa (1 bar), como lo requiere la condición de equilibrio mecánico.

Con el fin de obtener una mejor comprensión del comportamiento mecánico de los
sistemas, analizamos los perfiles PT − PN en función de la concentración de PLC para la
bicapa y el polimerosoma, los cuales se visualizan en las Figs. 7.4a y 7.4b respectivamente.
Cabe destacar que este perfil es de gran importancia desde el punto de vista mecánico ya
que las propiedades elásticas de la membrana están determinadas a partir del mismo (ver
Capítulo 2, Sección 2.4.4). Para el caso de la bicapa (Fig. 7.4a), si bien se observa que el
perfil PT − PN presenta un leve aumento de sus mínimos al incrementar la concentración
de PLC, el principal cambio que experimenta es la compresión en la dirección z siguiendo
la compresión de la membrana informada previamente (ver Fig. 7.2, Bicapa). Tal como
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Figura 7.4: Perfiles PT − PN de los sistemas estudiados a distintas concentraciones de PLC.
(a) Bicapa sin fármaco (SF) y cargada a dos concentraciones de PLC (N27-P43 y N54-P86).
(b) Polimerosoma sin fármaco (SF) y cargado a dos concentraciones de PLC (N500-P800 y
N1000-P1600).
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134 Bicapas y polimerosomas cargados con fármaco

fue descrito, este cambio en la estructura está conducido por la especie protonada, cuyo
efecto se impone frente al de la especie neutra a concentraciones de pH fisiológico. En
esta dirección, parece ser que el sistema es mecánicamente complaciente y relaja su
estructura (se comprime en dirección normal y se expande lateralmente) para permitir la
incorporación de PLC sin alterar significativamente la distribución de presiones dentro
del sistema.

Por el contrario, para el caso del polimerosoma (Fig. 7.4b), el comportamiento es
justamente el opuesto: si bien hay un leve ensanchamiento en los perfiles PT − PN

siguiendo la ligera expansión de la membrana reportada anteriormente (ver Fig. 7.2,
Polimerosoma), el cambio más destacable es el aumento de sus mínimos, que se localizan
en la zona de las interfaces PEO-PBD (el mínimo en r ∼ 8 nm corresponde a la interfaz
interna y el mínimo en r ∼ 13.5 nm a la externa). Al comparar los perfiles PT − PN

con los MDPs de pPLC (ver Fig. 7.3b), los resultados parecen sugerir que existe una
correlación entre la variación de presión y la cantidad de pPLC adsorbida en cada interfaz:
el aumento de presión es mayor a mayor concentración de pPLC. Este comportamiento se
podría explicar teniendo en cuenta el efecto de la especie protonada sobre la estructura.
Recordemos que en bicapas, la pPLC adsorbida en las interfaces inducía la expansión
lateral de la membrana como consecuencia del espacio extra ocupado por estas moléculas.
Sin embargo, este fenómeno se encuentra frustrado en el polimerosoma, como ya fue
discutido en la sección anterior. De esta manera, el aumento de presión en la región de
las interfaces podría ser explicado como consecuencia de tal frustración: las moléculas de
pPLC insertadas en las interfaces generarían una presión extra debido a que la membrana
no puede relajarse lateralmente. Por lo tanto, en el caso de los polimerosomas, la evidencia
indica que la membrana sólo puede expandirse en dirección normal (como consecuencia
de la encapsulación de nPLC) pero no lateralmente, y la respuesta mecánica del sistema a
esta restricción va en dirección de un aumento de presión en las interfaces, especialmente
sobre la exterior donde la cantidad de pPLC adsorbida es mayor.

7.4.3 Propiedades elásticas

Para lograr un mayor entendimiento de la respuesta de los sistemas ante la encapsu-
lación del fármaco, analizamos el comportamiento mecánico a través de los parámetros
elásticos de la membrana. Dado que las interfaces juegan un rol fundamental en este
aspecto, en particular nos interesa vincular estas propiedades con la adsorción de pPLC.
Con este fin, cuantificamos el número de moléculas de pPLC adsorbidas por unidad
de área en cada interfaz PEO-PBD. Denotamos a estas cantidades como Γx, donde x

representa la interfaz correspondiente (x = inf, sup para las interfaces inferior y superior
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en bicapas, x = int, ext para las interfaces interior y exterior en polimerosomas). Estas
magnitudes fueron computadas sobre intervalos de 1 ns para luego obtener sus valores
medios y fluctuaciones a lo largo de la trayectoria. En cada intervalo, el valor de Γx fue
determinado por integración de los MDPs de pPLC en las regiones correspondientes:

Γinf = 1
mpPLC

∫ zm

ziw

ρpPLC(z)dz Γsup = 1
mpPLC

∫ zsw

zm

ρpPLC(z)dz

Γint = 1
mpPLC

∫ Rm

Riw

4πr2ρpPLC(r)dr Γext = 1
mpPLC

∫ Rew

Rm

4πr2ρpPLC(r)dr

donde mpPLC es la masa de una molécula de pPLC, ρpPLC es el MDP de pPLC promediado
en el correspondiente intervalo, y ziw, zm, zsw, Riw, Rm y Rew son los valores que delimitan
las regiones del MDP donde se encuentra pPLC adsorbida en cada interfaz en el sistema
correspondiente (ver Fig. 7.5).

Para nuestro análisis, caracterizamos la diferencia de moléculas de pPLC adsorbidas
por unidad de área entre ambas interfaces (∆Γ = Γsup−Γinf para bicapas y ∆Γ = Γext−Γint

para polimerosomas), la curvatura espontánea (H0) y la energía libre elástica por unidad
de área (f) para todos los sistemas estudiados. Para el cálculo de las propiedades elásticas
necesitamos conocer el módulo de curvatura media (κ) y los momentos integrales de los
perfiles PT − PN en cada sistema (ver Capítulo 2, Sección 2.4.4). La estimación de los
valores de κ para las bicapas y los polimerosomas se realizó conforme se describe en los
Apéndices A.1 y A.2. Por su parte, para la determinación de los momentos, dividimos las
trayectorias utilizando diferentes longitudes de intervalo l, calculamos los momentos en
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Figura 7.5: Esquemas ilustrativos que indican las regiones de los MDPs asociadas con pPLC
adsorbida en (a) las interfaces inferior y superior de la bicapa y (b) las interfaces interior y
exterior del polimerosoma. En cada caso se señalan los valores límites que definen cada región.
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136 Bicapas y polimerosomas cargados con fármaco

cada intervalo de la trayectoria y obtuvimos sus promedios y fluctuaciones. Observamos
que los promedios eran independientes de l, pero las fluctuaciones comenzaron a converger
para l ≥ 500 ns en bicapas y l ≥ 250 ns en polimerosomas. Por lo tanto, para obtener
los valores medios y errores de los momentos integrales a lo largo de las trayectorias
utilizamos l = 500 ns en bicapas y l = 250 ns en polimerosomas. Los errores de las
cantidades derivadas H0 y f se calcularon por propagación de errores. Los resultados
obtenidos para todos los sistemas estudiados se representan en la Fig. 7.6.
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Figura 7.6: Diferencia de moléculas de pPLC adsorbidas por unidad de área entre interfaces
(∆Γ), curvatura espontánea (H0) y energía libre elástica por unidad de área (f) para los sistemas
estudiados. ∆Γ = Γsup − Γinf para bicapas; ∆Γ = Γext − Γint para polimerosomas.
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Para la bicapa, observamos que el número de moléculas de pPLC adsorbidas por
unidad de area en las interfaces superior e inferior son estadísticamente iguales en todos los
casos (∆Γ ∼ 0, Fig. 7.6a), lo cual refleja la naturaleza simétrica de estos sistemas. Además
observamos que H0 y f son prácticamente nulas en todos los casos (Figs. 7.6b y 7.6c), lo
cual verifica la hipótesis de curvatura espontánea cero para bicapas simétricas [100, 102].
Tal como habíamos visto en el Capítulo 6, cada monocapa tiene su propia tendencia
a curvarse, sin embargo aquí comprobamos que en la bicapa completa los efectos se
compensan, ya que el valor de H0 es prácticamente el mismo en ambas monocapas pero
de signo contrario. Esto muestra que la bicapa en su conjunto no brinda información
sobre las propiedades elásticas de la membrana, solamente es posible determinarlas para
cada monocapa individual. Como ya fue discutido, esta información puede ser útil para
identificar si las monocapas mantienen su tendencia a curvarse (favoreciendo la formación
de estructuras curvas) para los distintos niveles de concentración de fármaco, pero no es
posible determinar la tendencia de la membrana completa.

Por el contrario, para el polimerosoma, la información que podemos obtener acerca
de las propiedades elásticas de la membrana resulta mucho más interesante. Para este
tipo de sistema observamos que ∆Γ aumenta con la carga de PLC (Fig. 7.6a), lo que
implica mayor densidad de pPLC adsorbida en la interfaz externa en comparación con la
interna (este hecho se puede apreciar gráficamente en el MDP de la Fig. 7.3b). Por otro
lado, observamos que tanto H0 como f presentan valores positivos pero decrecientes a
medida que aumenta la concentración de PLC (Figs. 7.6b y 7.6c). Como consecuencia,
la membrana del polimerosoma se vuelve energéticamente más estable (f más baja) y
disminuye su tendencia a curvarse (H0 más baja) cuando aumenta ∆Γ. Debido a la
convención del signo de curvatura (ver Capítulo 2, Sección 2.4.4), el signo positivo de
H0 se puede interpretar como una tendencia de la membrana a curvarse hacia el interior
del polimerosoma en favor de una estructura de menor curvatura (compatible con un
polimerosoma de mayor radio). Esta tendencia disminuye a medida que aumenta ∆Γ, lo
que es consistente con la observación de estructuras más estables desde el punto de vista
elástico.

Para obtener una mayor comprensión de la respuesta del sistema en términos de
curvatura (H), calculamos la derivada de la energía libre elástica respecto de la curvatura
(df/dH, Ec. (2.54)) y obtuvimos un valor de df/dH ≃ −38 kBT/nm2, lo cual implica que
f disminuye al aumentar H. Teniendo en cuenta que los valores de H para el polimerosoma
estudiado son negativos (ver Sección 7.3.2), aumentar H equivale a disminuir su valor
absoluto |H|, lo que se traduce en un aumento del radio de polimerosoma. Al estimar
df/dH para el polimerosoma cargado, obtuvimos como resultado los valores aproximados
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−22 kBT/nm2 y −14 kBT/nm2 para N500-P800 y N1000-P1600 respectivamente. En
comparación con el caso sin fármaco, vemos que los valores de df/dH también son
negativos pero decrecen en valor absoluto, indicando que el cambio de curvatura requerido
para minimizar la energía elástica de la membrana debe ser cada vez menor para
concentraciones de PLC cada vez más altas. Esto significa que los sistemas se acercan a
una configuración más estable elásticamente cuando la concentración de PLC crece, lo
que es consistente con la observación previa de f decreciente para mayores niveles de
fármaco.

Nuestros resultados sugieren que el polimerosoma inicial (sin fármaco) está exce-
sivamente curvado para la configuración actual, mostrando una tendencia hacia una
curvatura de membrana más baja (radio de polimerosoma mayor), y que esta tendencia
a curvarse disminuye a medida que aumenta ∆Γ con el nivel de fármaco. Una posible
explicación de este comportamiento es que el balance inicial de presiones entre interfaces
sea mayor sobre el lado interno, empujando a la membrana a expandirse lateralmente en
mayor medida sobre este lado y así disminuir su curvatura. Al aumentar ∆Γ, el exceso
de pPLC sobre la interfaz exterior podría estar aportando una presión lateral extra
sobre este lado, reduciendo el desequilibrio de presiones preexistentes entre interfaces
y disminuyendo la tendencia a curvarse y la energía libre elástica de la membrana. La
hipótesis de un aumento de presión lateral en la interfaz externa es consistente con el
mayor aumento de PT − PN sobre esta región, tal como discutimos en la sección anterior
(ver Fig. 7.4b).

7.5 Conclusiones

En este capítulo estudiamos el comportamiento estructural y mecánico de bicapas y
polimerosomas PEO-PBD cargados con PLC. Los estudios fueron conducidos mediante
simulaciones DM realizadas dentro del modelo CG MARTINI utilizando diferentes
concentraciones de PLC a niveles de pH fisiológico (pPLC/nPLC ≃ 1.6). Los resultados
obtenidos muestran que en ambos tipos de sistemas la especie neutra se encapsuló dentro
del bloque hidrofóbico de la membrana, mientras que la variante protonada se localizó
ya sea en las interfaces PEO-PBD o bien distribuida en la fase acuosa.

Para el caso de la bicapa observamos que el comportamiento estructural del sistema
estuvo dirigido por la especie protonada: la membrana se expandió lateralmente (aumentó
el área) y se comprimió en dirección normal (disminuyó su espesor) con la concentración de
PLC. En todos los casos, la bicapa mostró una distribución simétrica de sus componentes
alrededor de su plano medio. Como consecuencia de esta simetría, la diferencia de pPLC
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adsorbida en ambas interfaces (∆Γ), la curvatura esponánea (H0) y la energía libre
elástica (f) resultaron prácticamente nulas. De esta manera, vemos que el sistema de
bicapa puede ser sumamente útil para obtener información estructural de la respuesta
de la bicapa ante la carga del fármaco, pero no brinda datos relevantes sobre aspectos
mecánicos de la membrana, ya que la simetría compensa los efectos que ocurren en ambas
monocapas y los valores de los parámetros elásticos se anulan para la bicapa completa.

En contraposición, para el caso del polimerosoma observamos que el comportamiento
estructural estuvo guiado por la especie neutra: solamente se registró una leve expansión
de la membrana en la dirección normal. En este caso, debido a las limitaciones impuestas
por las condiciones de simulación, la expansión lateral de la membrana inducida por la
especie protonada se encontró frustrada en el polimerosoma, lo que derivó en importantes
consecuencias a nivel mecánico. En esta dirección, observamos que ∆Γ se incrementó
pero H0 y f ambos disminuyeron con el aumento de la concentración de PLC. Estos
resultados se pueden interpretar desde un punto de vista de desbalance de presiones entre
ambas interfaces. Posiblemente, la membrana del polimerosoma inicial (sin fármaco)
presente mayor presión lateral sobre el lado interno, favoreciendo a una mayor expansión
de la membrana sobre este lado y provocando una tendencia a reducir su curvatura y
aumentar su radio. Luego, la mayor adsorción de pPLC sobre superficie externa estaría
aportando una presión lateral adicional sobre esta región, reduciendo el desbalance de
presiones y conduciendo a una disminución en la tendencia a curvarse y en la energía
elástica acumulada en la membrana. En este sentido, la presencia del fármaco parece
estar efectuando un efecto compensatorio que tiende a equilibrar mecánicamente a la
membrana.

Para una dada configuración de polimerosoma, su tendencia a curvarse podría ser
una consecuencia de la forma en que se organizan localmente las cadenas dentro de la
membrana. En este punto, hay dos factores que podrían jugar un rol clave, el tamaño del
polimerosoma que determina la curvatura actual de la membrana y la relación entre el
número de cadenas en ambas capas. Para cada polimerosoma se podría encontrar una
relación entre el número de cadenas internas/externas que equilibre la distribución de
presiones locales, de manera tal de que la tendencia a curvarse y la energía elástica sean
mínimas. En esta dirección, el análisis de los parámetros elásticos podrían sugerir en
qué dirección debemos dirigirnos en busca de la configuración más estable. Por ejemplo,
si la tendencia indica menor curvatura, esto implicaría un aumento del tamaño del
polimerosoma, o alternativamente, un aumento en la cantidad de cadenas sobre la capa
externa que compense esa tendencia.
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Como conclusión general podemos decir que ambos modelos (bicapas y polimerosomas)
son de gran importancia para el estudio de la encapsulación de fármacos en membranas
poliméricas. Ambos sistemas tienen características complementarias, siendo el modelo de
bicapa más adecuado para la caracterización estructural de la membrana (área por cadena
y espesor de membrana), y el modelo de polimerosoma para su caracterización mecánica
(curvatura espontánea y energía libre elástica). En particular, en este último modelo, si
bien la respuesta estructural está muy limitada por las condiciones de simulación, los
parámetros elásticos podrían ser los que guíen la búsqueda de la configuración óptima.
Una posible estrategia sería evaluar polimerosomas de diferentes tamaños y/o diferentes
relaciones de cadenas entre capas y obtener el más favorable en términos elásticos (por
ejemplo, el que presente menor f). Una vez obtenida la configuración más estable,
podríamos estudiar el efecto de un determinado fármaco sobre su estructura, analizar
cómo cambian sus propiedades mecánicas y determinar su estabilidad ante la carga de la
droga. En este contexto, las características elásticas de la membrana podrían ser factores
determinantes en el diseño y caracterización de polimerosomas mecánicamente estables.
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Conclusiones generales y
perspectivas

Los polimerosomas constituyen un tipo de nanotransportador de especial interés en
administración de drogas debido a su gran versatilidad química, alta estabilidad y capaci-
dad de encapsular compuestos tanto hidrofílicos como hidrofóbicos. Por su complejidad,
el diseño de polimerosomas que cumplan con los requerimientos deseados puede ser una
tarea sumamente laboriosa, por lo que es evidente la necesidad de herramientas que
faciliten este proceso. En esta dirección, las simulaciones computacionales pueden proveer
una herramienta adecuada para tal fin, agilizando los tiempos y disminuyendo los costos
de desarrollo en la búsqueda de nuevos candidatos con las propiedades deseadas.

En esta tesis desarrollamos y aplicamos técnicas computacionales para el estudio y
la caracterización de polimerosomas aptos en administración de drogas. En particular,
abordamos nuestros estudios mediante simulaciones de Dinámica Molecular utilizando una
aproximación de grano grueso basada en el campo de fuerza MARTINI (ver Capítulo 2). El
uso de modelos de grano grueso estuvo justificado por el hecho de que los polimerosomas
son sistemas de gran tamaño, volviendo impracticable la simulación de los mismos usando
modelos atomísticos. El abordaje aplicado permitió estudiar polimerosomas en tiempos
de cómputo razonables manteniendo suficiente detalle en la descripción. Mediante el
análisis de las trayectorias pudimos acceder a las distintas propiedades de los sistemas
estudiados; especial énfasis fue puesto sobre los aspectos estructurales y mecánicos. Para
tal fin, diferentes herramientas fueron utilizadas, entre las cuales podemos destacar los
perfiles de densidad para la caracterización estructural y los perfiles de presión para la
caracterización mecánica. En particular, el cálculo de perfiles de presión constituye un
método sofisiticado que no forma parte de las herramientas estándar de análisis. En esta
dirección, decidimos desarrollar e implementar este cálculo de manera eficiente dentro
del programa de simulación GROMACS (que fue el utilizado para realizar todas las
simulaciones en este trabajo), usando todas las optimizaciones de hardware disponibles
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para su mejor desempeño (ver fundamentos teóricos del cálculo en el Capítulo 3 y su
implementación computacional en el Capítulo 4).

Los sistemas considerados en este trabajo fueron construidos en base al copolíme-
ro PEO-PBD, un compuesto que ha mostrado la capacidad de formar polimerosomas
biocompatibles con alta estabilidad y baja permeabilidad. Para poder realizar las simula-
ciones fue necesario disponer de un modelo de grano grueso adecuado para PEO-PBD
compatible con MARTINI. En esta dirección, en la primera etapa de esta tesis desa-
rrollamos el modelo MARTINI para PEO-PBD y refinamos los parámetros del modelo
en base a cálculos cuánticos, simulaciones de grano grueso y datos experimentales para
polimerosomas PEO-PBD (ver Capítulo 5). Los cálculos cuánticos fueron usados para
obtener los valores de equilibrio para las distancias y ángulos de unión. Luego, utilizando
un modelo de bicapa PEO-PBD refinamos primero las interacciones de no-unión, y
luego las constantes de fuerza para las distancias y ángulos de unión para reproducir
datos experimentales de espesor de membrana. Una vez terminado el refinamiento de
parámetros, el modelo fue probado mediante una serie de experimentos computacionales.
Primero estudiamos el autoensamblado del copolímero a partir de una mezcla polimérica
en agua y mostramos que el modelo es capaz de autoensamblarse formando bicapas.
Luego simulamos diferentes bicapas PEO-PBD usando copolímeros de distinta longitud
y verificamos que el espesor de membrana y el área por cadena escalean con el peso
molecular del bloque hidrofóbico siguiendo la misma ley que se observa empíricamente
en polimerosomas PEO-PBD. Finalmente calculamos el módulo de elasticidad de área en
bicapas PEO-PBD y corroboramos que los valores obtenidos están dentro del orden de
magnitud de los valores experimentales medidos en polimerosomas PEO-PBD. Con esta
serie de resultados validamos el modelo MARTINI para el copolímero PEO-PBD.

En una segunda etapa del trabajo estudiamos el efecto de la encapsulación de una
droga modelo (prilocaína) sobre las propiedades estructurales y mecánicas de una bicapa
PEO-PBD (ver Capítulo 6). Consideramos que esta caracterización era fundamental antes
de estudiar los efectos sobre un polimerosoma completo, ya que nos permitía entender
la respuesta de la membrana ante la carga de un fármaco e identificar previamente su
posible uso para construir un polimerosoma apto para administración de drogas. La
elección de la prilocaína como droga modelo se justificó sobre dos hechos: el primero, la
existencia de la prilocaína en dos estados de protonación diferentes, un estado neutro a pH
alto (hidrofóbico) y otro protonado a pH bajo (hidrofílico); el segundo, la disponibilidad
de un modelo de grano grueso MARTINI para la prilocaína en ambas especies. En
nuestras simulaciones analizamos el efecto de cada especie por separado. Encontramos
que la prilocaína neutra se encapsuló en la región hidrofóbica (bloque PBD), mientras
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que la especie protonada particionó entre la fase acuosa y la interfaz PEO-PBD. Como
consecuencia, diferentes comportamientos estructurales fueron registrados para cada
especie. En ambos casos observamos que la bicapa se expandió lateralmente al aumentar
la concentración de fármaco, sin embargo el comportamiento de su espesor fue diferente
según el estado de ionización: aumentó para las especies neutras y disminuyó para las
protonadas. El comportamiento mecánico del sistema fue analizado mediante los perfiles
de presión. En ellos observamos que, tanto para el caso neutro como protonado, la
distribución de presiones del sistema total no se vió afectada significativamente con la
carga de fármaco a los niveles estudiados. Esto significa que la bicapa PEO-PBD permite
la incorporación del fármaco dentro del sistema sin que sus propiedades mecánicas se vean
alteradas significativamente. Esto podría ser una consecuencia de la naturaleza altamente
flexible del copolímero PEO-PBD. La estabilidad del sistema también fue analizada a
partir de las propiedades de curvatura. Observamos que las monocapas manifestaron
tendencia a curvarse para todas las concentraciones estudiadas en ambos casos, lo que
indicaría que la tendencia a formar estructuras curvas (tales como polimerosomas) se
mantiene. Los resultados obtenidos sugieren que el copolímero PEO-PBD podría ser apto
para su utilización en polimerosomas.

En la etapa final de la tesis realizamos simulaciones sobre bicapas y polimerosomas
cargados con prilocaína a pH fisiológico (proporción protonado/neutro ∼ 1.6) y realizamos
un estudio comparativo para analizar la respuesta estructural y mecánica de cada modelo
ante la presencia de la droga (ver Capítulo 7). En particular, el análisis mecánico fue
focalizado con especial énfasis hacia las propiedades de curvatura de la membrana. Para
el caso de la bicapa observamos que el comportamiento estructural del sistema estuvo
dirigido por la especie protonada, ya que la membrana se expandió lateralmente y
disminuyó su espesor. En este sentido, la bicapa fue capaz de acomodar su estructura
para permitir la incorporación del fármaco sin afectar significativamente a las propiedades
mecánicas y la estabilidad del sistema. Esto ya había sido visto en el estudio de bicapas
realizado previamente para los casos neutro y protonado puros. La simetría de la bicapa
hizo que las propiedades de curvatura quedaran anuladas, con lo cual no se obtuvo
información relevante en este aspecto. Por su parte, para el caso del polimerosoma
observamos que el comportamiento estructural estuvo guiado por la especie neutra, ya
que solamente se registró un leve aumento del espesor de membrana. En este caso, debido
a las limitaciones impuestas por las condiciones de simulación, la expansión lateral de
la membrana se encontró frustrada en el polimerosoma, lo que derivó en importantes
consecuencias a nivel mecánico. La observación fundamental en este punto es que la
curvatura espontánea y la energía libre elástica disminuyeron a medida que aumentamos
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la cantidad de fármaco en el sistema, lo que indicaría que la presencia del fármaco podría
estar equilibrando mecánicamente a la membrana.

En resumen, podemos decir que los modelos de bicapas y polimerosomas pueden
ser de gran importancia para el estudio de la encapsulación de fármacos en membranas
poliméricas, ambos con características complementarias. El modelo de bicapas puede ser
más adecuado para la caracterización estructural de la membrana, de la cual se pueden
obtener propiedades tales como el espesor de membrana y el área por cadena. En cambio,
el modelo de polimerosoma puede ser más apto para la caracterización mecánica, en
especial para determinar propiedades de curvatura. Particularmente en polimerosomas,
los parámetros elásticos de membrana podrían ser los que guíen la búsqueda de la
configuración óptima, por ejemplo, explorando diferentes candidatos en busca de la
estructura de menor energía libre elástica. Dado que simular un polimerosoma es por lo
general mucho más costoso computacionalmente que una bicapa, resulta fundamental
tener en cuenta qué información puede brindar cada modelo para dirigir adecuadamente
los esfuerzos y los recursos.

Para finalizar, creemos que las técnicas presentadas en este trabajo pueden significar
herramientas de gran ayuda que permitan asistir al diseño y caracterización de polimero-
somas para administración de drogas. En una primera etapa, mediante simulaciones de
bicapas se podrían evaluar distintos materiales y formulaciones para diseñar membranas
con las propiedades deseadas. Por ejemplo, materiales que cambien la estabilidad de
la membrana ante algún estímulo (cambio de pH, temperatura, etc.) o formulaciones
que permitan encapsular eficazmente un compuesto sin desestabilizar la estructura. Una
vez desarrollada la membrana, se podría simular el polimerosoma completo utilizando
diferentes tamaños o cambiando las relaciones de cadenas interna/externa para influir
sobre las propiedades de curvatura, o incluso cargando diferentes drogas, para estudiar
sus propiedades mecánicas y mediante los parámetros elásticos identificar los candidatos
más estables a ser sintetizados.
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Apéndice A

Cálculo del módulo de curvatura
media

A.1 Bicapas planas

Las propiedades elásticas de las membranas pueden ser modeladas en términos de sus
fluctuaciones térmicas mediante el modelo continuo de Helfrich [96]. El análisis se basa
en la conocida parametrización de Monge [142–144], donde la superficie de la membrana
ondulante es representada por una función u(x, y) que describe la altura de cada punto
sobre el plano xy. Para una membrana aproximadamente plana donde las fluctuaciones
son relativamente pequeñas, la energía elástica de la membrana puede expresarse en
términos de u(x, y) en la forma cuadrática [103, 145, 146]

E{u(x, y)} = 1
2

∫∫
A

[
κ |∇2u(x, y)|2 + γ |∇u(x, y)|2

]
dxdy (A.1)

donde el primer término representa un término de energía por curvatura, siendo κ el
módulo de curvatura media, mientras que el segundo término se corresponde con un
término de energía por superficie (proporcional al exceso de area), siendo γ la tensión
superficial, y A = LxLy es el área de la superficie u(x, y) proyectada sobre el plano xy.
Los modos de fluctuación de la membrana se pueden obtener escribiendo a u(x, y) como
descomposición en series de Fourier

u(r) =
∑

q
u(q) eiq·r (A.2)
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146 Cálculo del módulo de curvatura media

donde r = (x, y) es un vector 2D en el espacio real, y q = 2π(n/Lx, m/Ly) es un vector
2D en el espacio recíproco, también denominado vector de onda, con n, m ∈ Z. Insertando
la Ec. (A.2) en (A.1), la expresión para energía resulta

E = A

2
∑

q
|u(q)|2 (κq4 + γq2) (A.3)

donde q = |q|. Dado que la energía es cuadrática en las amplitudes |u(q)|, podemos
utilizar el teorema de equipartición para establecer que cada modo de fluctuación aporta
en promedio kBT/2 a la energía. De esta manera, la amplitud para el vector de onda q
satisface [103, 145, 146]

⟨|u(q)|2⟩ = kBT

A(κq4 + γq2) (A.4)

donde ⟨·⟩ denota el promedio temporal. Observemos que las amplitudes no dependen
explícitamente del vector de onda q sino de su módulo q, por lo tanto podemos escribir
⟨|u(q)|2⟩ = ⟨|u(q)|2⟩. Finalmente, denotando al área por cadena como a = A/N (donde
N es el número de cadenas por monocapa), podemos definir al espectro de fluctuación
como

Su(q) = N⟨|u(q)|2⟩ = kBT

a (κq4 + γq2) =
γ≃0

kBT

aκq4 (A.5)

En rigor, el espectro de fluctuación tiene otras contribuciones adicionales que aquí no son
incluidas [103], por lo cual la expresión anterior no representa un buen modelo en el caso
general. Sin embargo, se sabe que Su(q) ∝ q−4 en el límite de bajo q (q ≲ 1 nm−1) [103].
De esta manera, si restringimos el análisis a esta región, podemos obtener κ ajustando el
gráfico Su(q) vs. q mediante la expresión indicada en la Ec. (A.5).

En la práctica, la superficie u(x, y) que caracteriza las ondulaciones de la membrana
se calcula como la superficie media entre las superficies superior e inferior de la bicapa:

u(x, y) = z1(x, y) + z2(x, y)
2 (A.6)

donde z1(x, y) representa la superficie superior y z2(x, y) la inferior (ver Fig. A.1). En
nuestro caso, elegimos caracterizar las superficies de las bicapas utilizando las partículas
que definen las interfaces PEO-PBD (esferas amarillas, Fig. A.1), cuyas posiciones
describimos mediante los conjuntos S1 para la superficie superior y S2 para la inferior.
Para poder evaluar u(x, y) mediante la Ec. (A.6) necesitamos que ambas superficies estén
definidas sobre los mismos (x, y), lo cual no es necesariamente es cierto para S1 y S2. Sin
embargo, es posible encontrar conjuntos de puntos sobre cada superficie que satisfagan la
condición requerida. Esto se resuelve definiendo una grilla de puntos G en el plano (x, y),
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A.1 Bicapas planas 147

Figura A.1: (a) Ilustración esquemática de las superficies superior e inferior de una bicapa
PEO-PBD, representadas matemáticamente por las funciones z1(x, y) y z2(x, y) respectivamente.
(b) Detalle de una cadena PEO-PBD, donde se indica con una esfera amarilla la partícula
considerada para definir las superficies de la bicapa.

interpolando los conjuntos Sj para encontrar las correspondientes zj(x, y) y evaluando
estas superficies sobre cada punto de G. De esta manera, la altura de la superficie u(x, y)
en cualquier punto de la grilla G queda determinada por

zs = u(xs, ys) = z1(xs, ys) + z2(xs, ys)
2 ∀(xs, ys) ∈ G (A.7)

Finalmente, las amplitudes u(q) se pueden obtener mediante la transformada inversa de
Fourier discreta, cuya expresión en términos de los puntos ri = (xs, ys) ∈ G se escribe
como

u(q) = 1
N

∑
rs∈G

zi e−iq·rs (A.8)

Para llevar a cabo el cálculo del espectro de fluctuación desarrollamos un programa
escrito en Python que implementa la metodología presentada aquí para computar el
espectro de fluctuación y obtener κ. Los conjuntos Sj fueron obtenidos procesando las
trayectorias y extrayendo las posiciones de las partículas correspondientes a cada superficie.
Los valores de Lx, Ly fueron determinados conociendo el tamaño de la caja en cada
instante de la trayectoria. En nuestra implementación, todos los posibles vectores de onda
q = 2π(n/Lx, m/Ly) fueron generados considerando n, m en el rango −20 ≤ n, m ≤ 20.
Para determinar los puntos de la superficie u(x, y), primero generamos una grilla regular
G en (x, y), cuya densidad de puntos al menos duplicara en cada dirección a la densidad
de puntos en los Sj. Luego utilizamos la función griddata (provista por el módulo
scipy.interpolate) para interpolar las superficies zj(x, y) sobre los correspondientes Sj

y obtener las alturas zj(xs, ys) en cada punto (xs, ys) ∈ G. Con estos datos determinamos
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148 Cálculo del módulo de curvatura media

los zs como se indica en la Ec. (A.7), determinamos las amplitudes u(q) mediante la
Ec. (A.8), calculamos los correspondientes Su(q) y obtuvimos los valores de κ mediante
el ajuste de la Ec. (A.5).

Para la determinación de κ, el procedimiento realizado consistió en dividir las trayec-
torias cada 1 ns, calcular κ sobre cada subtrayectoria usando la aplicación desarrollada,
y luego tomar el promedio y fluctuación a lo largo de toda la trayectoria. A modo ilustra-
tivo, en la Fig. A.2 mostramos el resultado del ajuste Su(q) vs. q en una determinada
subtrayectoria de 1 ns para la bicapa PEO14-PBD22. El valor final para κ a T = 300 K
resulto igual a:

(a) κ = 12.2± 3.6 kBT para bicapa PEO14-PBD22, sin fármaco.

(b) κ = 10.6± 3.2 kBT para bicapa PEO14-PBD22, NnPLC = 27, NpPLC = 43.

(c) κ = 10.5± 2.7 kBT para bicapa PEO14-PBD22, NnPLC = 54, NpPLC = 86.
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Figura A.2: Espectro de fluctuación Su(q) y valor de κ obtenido del ajuste Su(q) vs. q en el
límite de bajo q (q ≲ 1 nm−1) para la bicapa PEO14-PBD22 sobre una subtrayectoria de 1 ns.
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A.2 Vesículas esféricas

Los fundamentos teóricos para el cálculo de κ en vesículas esféricas son esencialmente
análogos a los detallados para el caso de bicapas planas, solo que ahora la membrana
está modelada por una superficie esférica de la forma [98]

r(θ, ϕ) = r′
0 + u(θ, ϕ) (A.9)

donde r′
0 es el radio efectivo de la membrana y u(θ, ϕ) es la función radial que describe

las ondulaciones de la membrana alrededor de r′
0. Para desarrollar el esquema de cálculo

es conveniente describir las ondulaciones utilizando la función radial normalizada

f(θ, ϕ) = u(θ, ϕ)
r′

0
= r(θ, ϕ)− r′

0
r′

0
(A.10)

Esta función se puede descomponer en series de armónicos esféricos

f(θ, ϕ) =
∑
l,m

almYlm(θ, ϕ) (A.11)

donde los Ylm(θ, ϕ) forman la base de funciones de armónicos esféricos (l ≥ 0, −l ≤ m ≤ l)
y alm es el coeficiente del armónico esférico de grado l y orden m, el cual satisface [147]

alm = 1
4π

∫
Ω

f(θ, ϕ)Ylm(θ, ϕ)dΩ (A.12)

Helfrich demostró que si las fluctuaciones térmicas sobre la membrana son relativamente
pequeñas, su energía elástica se puede escribir como [98]

E = 1
2κ

�
(∇·n)2dA− κH0

�
∇·n dA + 1

2κH2
0

�
dA (A.13)

donde κ es el módulo de curvatura media, H0 es la curvatura espontánea y n es el vector
normal a la superficie u(θ, ϕ), cuya divergencia se expresa en términos de f(θ, ϕ) como

∇·n = 2
r′

0

[
1− f − 1

2∆2f + f 2 + f∆2f
]

(A.14)

con el operador ∆2 dado por

∆2 = 1
sin θ

∂

∂θ

(
sin θ

∂

∂θ

)
+ 1

sin2 θ

∂2

∂ϕ2 (A.15)
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Utilizando la Ec. (A.11) en las expresiones anteriores, la energía resulta [98]

E = 8π − 8πκH0r0 + πκH0r0 + 2πκH2
0 r2

0 +
1
2κ

∑
l,m

{
l2(l + 1)2 − 2l(l + 1) + 2H0r0 [1− l(l + 1)/2]

}
|alm|2

donde r0 es el radio ideal de la membrana, relacionado con el radio efectivo r′
0 mediante

r′
0 = r0

1− 1
8π

κ
∑
l,m

[1 + l(l + 1)/2] |alm|2
 (A.16)

Para obtener esta relación se asume que la membrana solo se puede deformar (no se estira
ni se comprime), por lo tanto, su area total se conserva. Aquí r0 representa el radio de la
membrana en la configuración de equilibrio (perfectamente esférica sin ondulaciones),
mientras que r′

0 representa el radio de la membrana en la configuración actual (esférica
pero con leves ondulaciones), ligeramente más pequeño que el ideal. Análogamente al
caso de las bicapas planas, aquí también la energía es cuadrática en las amplitudes |alm|,
por lo tanto podemos apelar al teorema de equipartición para desacoplar los modos de
fluctuación (cada uno aporta en promedio kBT/2 a la energía) y así obtener la relación

⟨|alm|2⟩ = kBT

κ {l2(l + 1)2 − 2l(l + 1) + 2H0r0 [1− l(l + 1)/2]} (A.17)

En esta ecuación podemos observar que los alm no dependen del orden m, sino solamente
del grado l. Promediando sobre todos los posibles |alm|2 para cada l (tenemos 2l + 1
términos, pues −l ≤ m ≤ l), obtenemos lo que se conoce como el espectro de potencia

S(l) = 1
2l + 1

l∑
m=−l

⟨|alm|2⟩ (A.18)

Además, la expresión para los |alm|2 depende de tres parámetros, κ, H0 y r′
0. El valor

de r0 se puede obtener mediante la Ec. (A.16) conociendo el valor de r′
0, el cual puede

determinarse como el radio medio de la membrana. Por su parte, H0 se puede expresar en
función de κ usando la Ec. (2.55). En este punto hay que tener en cuenta que la convención
para la curvatura usada por Helfrich en la Ec. (A.17) es diferente que la tomada por
Nakamura en la Ec. (2.55). En el primer caso HHelf = (c1 + c2) y HHelf > 0, mientras que
en el segundo caso HNak = (c1 + c2)/2 y HNak < 0, en consecuencia HNak = −HHelf/2.
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De esta manera, la Ec. (2.55) reescrita en la convención de Helfrich queda

H0 = H − M0R

κ
(A.19)

donde R y H son el radio y la curvatura actual de la membrana (H = 1/R en la
convención de Helfrich), y M0 es el momento cero del perfil PN(r) − PT (r) calculado
mediante la Ec. (2.57). Insertando esta relación en la Ec. (A.17) obtenemos

S(l) = kBT

κ {l2(l + 1)2 − 2l(l + 1) + 2r0 (H −M0R/κ) [1− l(l + 1)/2]} (A.20)

en donde hemos reemplazado a los |alm|2 por su promedio sobre todos los m, dado por
el espectro de potencia S(l). Finalmente, el valor de κ puede obtenerse calculando S(l)
para cada l y ajustando el gráfico S(l) vs. l mediante la expresión anterior.

En la práctica, la superficie r(θ, ϕ) que caracteriza las ondulaciones de la membrana
se calcula como la superficie media entre las superficies interior y exterior de la vesícula:

r(θ, ϕ) = ri(θ, ϕ) + re(θ, ϕ)
2 (A.21)

donde ri(θ, ϕ) representa la superficie interior y re(θ, ϕ) la supeficie exterior. Análogamente
al caso de bicapas, para los polimerosomas PEO-PBD consideramos que estas superficies
están determinadas por las partículas que definen las interfaces PEO-PBD (esferas
amarillas, Fig. A.1), cuyas posiciones describimos mediante los conjuntos Si para la
superficie interior y Se para la exterior. Para poder evaluar r(θ, ϕ) mediante la Ec. (A.21),
aquí también necesitamos que ambas superficies estén definidas sobre los mismos (θ, ϕ).
Sin embargo, dado que los puntos en los Sj están originalmente expresados en coordenadas
cartesianas, previamente requerimos que sean convertidos a coordenadas esféricas, para
lo cual aplicamos la siguiente transformación:


x = r cos θ cos ϕ

y = r cos θ sin ϕ

z = r sin θ

 −→


r =
√

x2 + y2 + z2

θ = arcsin
(
z/
√

x2 + y2 + z2
)

ϕ = arctan (y/x)

 (A.22)

Una vez obtenidos los puntos de Sj en coordenadas esféricas, procedemos de manera
análoga a la efectuada en bicapas: definimos una grilla G en (θ, ϕ), encontramos las
superficies interpoladoras para Si y Se y evaluamos ambas sobre los puntos de G. De
esta manera, el radio de la superficie r(θ, ϕ) en cualquier punto de la grilla G queda
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determinado por

rs = r(θs, ϕs) = ri(θs, ϕs) + re(θs, ϕs)
2 ∀(θs, ϕs) ∈ G (A.23)

Finalmente, los coeficientes alm se pueden obtener mediante la Ec. (A.12) conociendo los
valores de fs = (rs − r′

0)/r′
0 en cada punto de G.

Para llevar a cabo el cálculo desarrollamos un programa en Python para computar
el espectro de fluctuación y obtener κ usando los lineamientos aquí presentados. Los
conjuntos de puntos Sj fueron obtenidos a partir de las trayectorias de manera análoga
a las bicapas, y luego convertidos a coordenadas esféricas mediante la transformación
(A.22). La generación de la grilla, la descomposición en armónicos esféricos y el cálculo
del espectro de potencia se llevó a cabo de manera sencilla y eficiente utilizando el módulo
SHTools [147]. En particular usamos la función GLQGridCoord (generación de grilla) y las
clases SHGrid (carga de datos y expansión en armónicos esféricos) y SHCoeffs (cálculo
del espectro). Para generar la grilla G en (θ, ϕ) sobre la cual evaluamos las superficies,
consideramos un espaciado regular en la dirección ϕ que al menos duplicara la densidad
de puntos de los Sj en esa dirección. Los puntos de G en dirección θ fueron calculados a
partir de los puntos ya determinados para ϕ usando el método de cuadratura gaussiana
implementado en la función GLQGridCoord. Una vez obtenida la grilla G, mediante la
función griddata del módulo scipy.interpolate interpolamos las superficies sobre S1 y
S2 y obtuvimos los rs = r(θs, ϕs) en cada punto (θs, ϕs) ∈ G y luego los correspondientes
f(θs, ϕs). Por último, usando los valores de (θs, ϕs, fs) calculados sobre los puntos de
grilla, determinamos la correspondiente expansión en armónicos esféricos (usando la
función expand() de la clase SHGrid) y el espectro de potencia S(l) asociado (usando
la función spectrum() de la clase SHCoeffs), Por otro lado, el radio R y el parámetro
M0 fueron calculados mediante las Ecs. (2.58) y (2.57) usando los perfiles de presión
obtenidos a lo largo de las trayectorias para cada sistema. Finalmente, con todos estos
datos obtuvimos los correspondientes valores de κ mediante el ajuste de la Ec. (A.20).

Para la determinación de κ, el procedimiento realizado consistió en dividir las trayec-
torias cada 1 ns, calcular κ sobre cada subtrayectoria usando la aplicación desarrollada, y
luego tomar el promedio y fluctuación a lo largo de toda la trayectoria. A modo ilustrativo,
en la Fig. A.3 mostramos el resultado del ajuste S(l) vs. l en un determinado subintervalo
para la bicapa PEO14-PBD22. El valor final para κ a T = 300 K resulto igual a:

(a) κ = 39.2± 5.3 kBT para bicapa PEO14-PBD22, sin fármaco.

(b) κ = 38.6± 5.1 kBT para bicapa PEO14-PBD22, NnPLC = 500, NpPLC = 800.

(c) κ = 38.4± 4.9 kBT para bicapa PEO14-PBD22, NnPLC = 1000, NpPLC = 1600.
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Figura A.3: Espectro de potencia S(l) y valor de κ obtenido del ajuste S(l) vs. l para el
polimerosoma PEO14-PBD22 sobre una subtrayectoria de 1 ns.
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Apéndice B

Desarrollos auxiliares para el cálculo
de perfiles de presión

B.1 Expresión para el tensor de presión
microscópico

A nivel microscópico para un sistema de N partículas puntuales, la densidad de
momento lineal J en una dada posición fija r a tiempo t se puede escribir en la forma [108]

J(r, t) =
N∑

i=1
pi(t)δ [r− ri(t)] (B.1)

donde ri(t) y pi(t) son la posición y el momento lineal de la partícula i a tiempo t, y la
función δ(·) es la delta de Dirac. Derivando esta expresión respecto del tiempo obtenemos

∂J(r, t)
∂t

=
N∑

i=1

dpi

dt
δ (r− ri) +

N∑
i=1

pi

[
dri

dt
· ∇ri

δ (r− ri)
]

(B.2)

Luego, usando que
pi = mivi

vi = dri

dt

Fi = dpi

dt

∇ri
δ (r− ri) = −∇rδ (r− ri) (B.3)
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la Ec. (B.2) adopta la forma

∂J(r, t)
∂t

=
N∑

i=1
Fiδ (r− ri)−

N∑
i=1

mivi [vi · ∇rδ (r− ri)] (B.4)

donde mi, vi y Fi son la masa, velocidad y fuerza de la partícula i, respectivamente. En
este punto, conviene pasar a notación tensorial para reescribir la expresión de manera más
adecuada. Además, observemos que el gradiente ya no actúa sobre ri sino sobre r, por lo
tanto puede salir de la sumatoria. De esta manera, para la componente α obtenemos

∂Jα(r, t)
∂t

=
N∑

i=1
F α

i δ (r− ri)−∇β
r

[
N∑

i=1
miv

α
i vβ

i δ (r− ri)
]

(B.5)

Por otro lado, suponemos que la fuerza sobre cada partícula i del sistema se deriva
de un potencial de interacción V ({ri}), en la forma:

F α
i = −∇α

ri
V ({ri}) (B.6)

donde {ri} = {r1, . . . , rN} representa la configuración del sistema en un dado instante.
Si el potencial es invariante traslacional, entonces se cumple que [108]

N∑
i=1

F α
i = −

N∑
i=1
∇α

ri
V ({ri}) = 0 (B.7)

De esta manera, observemos que el primer término del lado derecho de la Ec. (B.5) se
puede reescribir como

N∑
i=1

F α
i δ (r− ri) =

N∑
i=1

F α
i [δ (r− ri)− δ (r− r0)] (B.8)

ya que δ (r− r0) no depende de i, por lo tanto sale de la sumatoria y ese término se
anula por la invariancia traslacional. Luego, considerando que la integral de un gradiente
sobre un cierto camino no depende del camino mismo, sino solamente de los puntos final
e inicial, entonces vale

δ (r− ri)− (r− r0) =
∫

C0i

∇β
l δ (r− l) dlβ = −∇β

r

[∫
C0i

δ (r− l) dlβ

]
(B.9)

en donde usamos que ∇β
l δ (r− l) = −∇β

r δ (r− l) y sacamos ∇β
r fuera de la integral

porque no afecta a la variable de integración l. Insertando las Ecs. (B.6) y (B.9) en (B.8)
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y reemplazando la expresión resultante en la Ec. (B.5) obtenemos

∂Jα(r, t)
∂t

= −∇β
r

[
−

N∑
i=1
∇α

ri
V ({ri})

∫
C0i

δ (r− l) dlβ +
N∑

i=1
miv

α
i vβ

i δ (r− ri)
]

(B.10)

donde el término entre corchetes es precisamente la componente αβ del tensor de presión
microscópico

P αβ(r, t) = −
N∑

i=1
∇α

ri
V ({ri})

∫
C0i

δ (r− l) dlβ +
N∑

i=1
miv

α
i vβ

i δ (r− ri) (B.11)

cuya expresión vectorial equivalente es la que se describe en la Ec. (3.2). Finalmente, con
la definición de P αβ(r, t) podemos escribir

∂Jα(r, t)
∂t

= −∇β
r P αβ(r, t) (B.12)

que representa justamente la ecuación de conservación del momento (3.1) escrita de
manera tensorial.

B.2 Integración de contornos en sistemas de
geometría plana

Para sistemas de geometría plana, el aporte del par (i, k) a la presión del sistema
sobre la rebanada s está dado por la Ec. (3.17), cuya expresión es:

P αα
ik (zs) = 1

Vs

F α
k|j

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)dlαdr (B.13)

Para realizar la integración consideramos los dos contornos ya discutidos en el Capítulo 3,
el de Irving-Kirkwood (IK) y el de Harasima (H).

Comencemos analizando la integración bajo el contorno IK. En este caso, el contorno
consiste en una línea recta que conecta a i con k (ver Fig. 3.1a). La representación
matemática de este camino está dada por el conjunto

C(IK)
ik = {l(λ) = λ rik + ri , 0 ≤ λ ≤ 1} (B.14)

donde rik = rk − ri. Debido a la delta de Dirac, la doble integral de la Ec. (B.13) queda
reducida a una sola integral sobre el segmento de C(IK)

ik incluido en Vs. Este segmento
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puede representarse mediante el conjunto

C(IK)
ik ∩ Vs = {l(λ) : λa ≤ λ ≤ λb} (B.15)

donde λa y λb son los parámetros correspondientes a los puntos inicial y final de dicho
segmento, que denotamos por la = l(λa) y lb = l(λb) respectivamente. De la expresión
para l(λ) se obtiene para la componente α

lα = λ rα
ik + rα

i (B.16)
dlα = rα

ik dλ (B.17)

De esta manera, la Ec. (B.13) se puede expresar como una integral en la variable λ, en
la forma

P αα
ik (zs) = 1

Vs

F α
k|j rα

ik

∫ λb

λa

dλ = 1
Vs

F α
k|j rα

ik (λb − λa) (B.18)

En virtud de la Ec. (B.16), podemos escribir λb − λa = (lα
b − lα

a )/rα
ik. En particular,

usando la componente z obtenemos λb−λa = (zb−za)/zik. Observemos que esta cantidad
representa precisamente la fracción del contorno en la rebanada (0 ≤ λb − λa ≤ 1) y
depende de las posiciones de ambas partículas (zi, zk) y de la posición de la rebanada
(zs). Por este motivo, vamos a describirla como una función de 2-cuerpos (ya que depende
de ambas partículas) que denotamos por f2(zi, zk, zs). De esta manera, la expresión para
P αα

ik (zs) adopta la forma

P αα
ik (zs) =

F α
k|j rα

ik

Vs

f2(zi, zk, zs) (B.19)

que corresponde a la expresión indicada en la Ec. (3.18) para el contorno IK. Para
determinar la forma de la función f2 suponemos por simplicidad que zi ≤ zk. Luego,
definimos las variables δzs = zb − za y ∆z = zik = zk − zi. Apelando a las Figs. 3.1b-3.1e
se puede ver que δzs se puede escribir de manera genérica como δzs = min(zk, zs + h)−
max(zi, zs), donde h es el espesor de la rebanada s. Finalmente, analizando los diferentes
casos se puede concluir que la fracción de contorno dentro de la rebanada s está dada por

f2(zi, zk, zs) =


1 si ∆z = 0 y δzs = 0

δzs/∆z si ∆z > 0 y δzs > 0
0 en otro caso

(B.20)
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Ahora analicemos la integración bajo el contorno H. En este caso, el contorno consiste
en un camino de dos tramos conectando i con k, ambos rectos pero uno en dirección
normal y el otro en dirección tangencial. Existen dos posibles elecciones de contornos que
cumplen con lo anterior, que denotamos como H1 y H2 (ver Fig. 3.1a). El contorno H1

comienza en ri avanzando en dirección normal hasta r′
1, luego continuando en dirección

tangencial hasta llegar a rk (estos dos tramos los identificamos aquí como H1N y H1T

respectivamente). El contorno H2 es similar al anterior pero en orden inverso, comienza en
ri avanzando en dirección tangencial hasta r′

2, luego continuando en dirección normal hasta
llegar a rk (estos dos tramos los identificamos aquí como H2T y H2N respectivamente).

Calculemos primero las integrales sobre los contornos en direcciones tangenciales.
Para ilustrar el cálculo, desarrollemos la integral sobre H2T. Este contorno se puede
escribir matemáticamente como

C(H2T)
ik = {l(λ) = λ rT

ik + ri , 0 ≤ λ ≤ 1} (B.21)

donde rT
ik es el vector que representa la componente tangencial de rik. Observemos

que este contorno se mueve desde ri en dirección tangencial hasta r′
2, por lo tanto, su

coordenada z es siempre constante e igual a zi y su diferencial de camino vale

dlα =

rα
ik dλ si α = x, y

0 si α = z
(B.22)

De aquí vemos que la contribución a la componente normal de presión se anula en este
camino. Además vemos que si zs ≤ zi < zs + h, el contorno está completamente contenido
dentro de la rebanada s, en caso contrario está completamente fuera. Con todo esto
podemos resolver la doble integral en la Ec. (B.13) para α = x, y, quedando en la forma

∫
Vs

∫
H2T

δ(r− l)dlαdr =


rα

ik

∫ 1

0
dλ = rα

ik si zs ≤ zi < zs + h

0 en otro caso
(B.23)

De esta manera, el aporte a la presión debido a H2T para α = x, y resulta

P αα
ik (zs, H2T) =


F α

k|j rα
ik

Vs

si zs ≤ zi < zs + h

0 en otro caso
(B.24)
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Análogamente se puede mostrar que el aporte debido a H1T para α = x, y vale

P αα
ik (zs, H1T) =


F α

k|j rα
ik

Vs

si zs ≤ zk < zs + h

0 en otro caso
(B.25)

Observemos que los aportes a la presión en estos dos contornos dependen de una única
partícula: en H1T dependen sólo de k, mientras que en H2T dependen sólo de i. Definiendo
a la función de 1-cuerpo

f1(zi, zs) =

1 si zs ≤ zi < zs + h

0 en otro caso
(B.26)

entonces las contribuciones en ambos contornos se puede reescribir como

P αα
ik (zs, H1T) =

F α
k|j rα

ik

Vs

f1(zk, zs)

P αα
ik (zs, H2T) =

F α
k|j rα

ik

Vs

f1(zi, zs) (B.27)

Finalmente, la contribución a la presión sobre la rebanada s debido al par (i, k) se puede
determinar como el promedio sobre ambos contornos:

P αα
ik (zs) =

F α
k|j rα

ik

Vs

f1(zi, zs) + f1(zk, zs)
2 (B.28)

que corresponde a la expresión indicada en la Ec. (3.18) para el contorno H para α = x, y.
Por otro lado, cuando planteamos las integrales sobre los contornos en direcciones

normales (H1N y H2N), se puede mostrar mediante un procedimiento análogo al anterior
que las contribuciones a la presión se anulan para las componentes tangenciales, y que la
expresión para la contribución normal es idéntica a la provista por el contorno IK para
α = z.
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B.3 Expresión para la presión tangencial en
coordenadas esféricas

En el Capítulo 3, Sección 3.4 habíamos visto que la componente tangencial de Pj(r)
se puede describir mediante la Ec. (3.23), cuya expresión es:

P T
j (r) = 1

2

jm∑
k=j1

∫
Cik

δ(r− l)
[
(Fk|j · eθ)(dl · eθ) + Fk|j · eϕ)(dl · eϕ)

]
(B.29)

En este apartado mostramos cómo derivar su expresión alternativa en términos de er.
Primero tengamos en cuenta que {er, eθ, eϕ} forman un conjunto de vectores orto-

normales, por lo tanto cualquier cantidad vectorial A se puede escribir en esta base
como

A = (A · er)er + (A · eθ)eθ + (A · eϕ)eϕ (B.30)

Ahora, dadas dos cantidades A y B escritas en esta base, podemos calcular su producto
escalar como

A · B =
∑
α,β

(A · eα)(B · eβ)(eα · eβ) (B.31)

Usando la propiedad de ortonormalidad eα · eβ = δαβ, donde δαβ es la delta de Kronecker,
se puede mostrar que solo sobreviven los términos con α = β. De esta manera, el producto
escalar queda:

A · B = (A · er)(B · er) + (A · eθ)(B · eθ) + (A · eϕ)(B · eϕ) (B.32)

Definiendo A = Fk|j y B = dl, podemos reescribir la expresión anterior como

Fk|j · dl− (Fk|j · er)(dl · er) = (Fk|j · eθ)(dl · eθ) + (Fk|j · eϕ)(dl · eϕ) (B.33)

Por otro lado, considerando la identidad vectorial

(A×B) · (C×D) = (A · C)(B · D)− (B · C)(A · D) (B.34)

y definiendo A = Fk|j, C = dl y B = D = er, obtenemos

(Fk|j × er) · (dl× er) = Fk|j · dl− (Fk|j · er)(dl · er) (B.35)
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Comparando las Ecs. (B.33) y (B.35) concluimos que

(Fk|j × er) · (dl× er) = (Fk|j · eθ)(dl · eθ) + (Fk|j · eϕ)(dl · eϕ) (B.36)

El lado derecho de esta ecuación coincide justamente con el término entre corchetes en el
integrando de la Ec. (B.29). Haciendo el reemplazo correspondiente obtenemos finalmente

P T
j (r) = 1

2

jm∑
k=j1

∫
Cik

δ(r− l)(Fk|j × er) · (dl× er) (B.37)

B.4 Integración de contornos en sistemas de
geometría esférica

Para sistemas de geometría esférica, el aporte del par (i, k) a la presión tangencial
del sistema sobre la cáscara esférica s está dado por la Ec. (3.28), cuya expresión es:

P T
ik(rs) = 1

2Vs

∫
Vs

∫
C

ik

δ(r− l)(Fk|j × er) · (dl× er)dr (B.38)

Recordemos que para geometría esférica el único contorno considerado es el de Irving-
Kirwood (IK). Bajo esta definición, el contorno Cik corresponde al segmento de recta que
conecta a i con k, representado matemáticamente por

Cik = {l(λ) : l(λ) = λ rik + ri , con 0 ≤ λ ≤ 1} (B.39)

donde rik = rk − ri. Debido a la delta de Dirac, la doble integral de la Ec. (B.38) queda
reducida a una sola integral sobre el segmento de Cik contenido dentro de la cáscara s, el
cual se puede representar por el conjunto

Cik ∩ Vs = {l(λ) : λa ≤ λ ≤ λb} (B.40)

donde λa y λb son los parámetros asociados a los puntos inicial y final de dicho segmento.
Utilizando la expresión para l(λ), el diferencial de camino para la integral resulta
dl = rik dλ. De esta manera, la Ec. (B.38) se puede expresar como una integral en la
variable λ, en la forma

P T
ik(rs) = 1

2Vs

∫ λb

λa

(Fk|j × l) · (rik × l)
l2 dλ = 1

2Vs

∫ λb

λa

(Fk|j × l) · ω

l2 dλ (B.41)
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donde hemos reemplazado los vectores directores en términos de l usando que er = l/l,
con l = |l|, y hemos utilizado la igualdad rik × l = rik × ri = ω (esto último se muestra
fácilmente considerando que l = λ rik + ri y que rik × rik = 0).

Para resolver esta integral vamos a reescribir el integrando de manera más adecuada.
En primer lugar, podemos separar a Fk|j como suma de dos contribuciones, una paralela
y otra perpendicular a rik:

Fk|j = F∥ + F⊥ (B.42)

F∥ = Fk|j · rik

r2
ik

rik (B.43)

F⊥ = rik × Fk|j

r2
ik

× rik (B.44)

las cuales satisfacen
F∥ × rik = 0 (B.45)
F⊥ · rik = 0 (B.46)

Por un lado, para la componente paralela podemos usar que l = λ rik + ri junto con las
Ecs. (B.43) y (B.45) para obtener

(F∥ × l) · ω = (F∥ × ri) · ω =
[

Fk|j · rik

r2
ik

rik × ri

]
· ω = Fk|j · rik

r2
ik

ω2 (B.47)

Por otro lado, para la componente perpendicular podemos usar que ω = rik × ri junto
con la identidad vectorial (A × B) · (C ×D) = (A · C)(B · D) − (B · C)(A · D) y la
condición (B.46) para obtener

(F⊥ × l) · ω = (F⊥ × l) · (rik × ri) = −(F⊥ · ri)(l · rik) (B.48)

Considerando la Ec. (B.44) y la identidad vectorial (A×B) · C = (B×C) · A podemos
escribir

F⊥ · ri =
[

rik × Fk|j

r2
ik

× rik

]
· ri = [rik × ri] ·

rik × Fk|j

r2
ik

= −(Fk|j × rik) · ω

r2
ik

(B.49)

Reemplazando este resultado en la Ec. (B.48) obtenemos finalmente

(F⊥ × l) · ω = (Fk|j × rik) · ω

r2
ik

(l · rik) (B.50)

De esta manera, descomponiendo a Fk|j en sus componentes paralela y perpendicular
y usando las Ecs. (B.47) y (B.50) podemos reescribir la integral de la Ec. (B.41) en la
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forma∫ λb

λa

(Fk|j × l) · ω

l2 dλ = Fk|j · rik

r2
ik

ω2
∫ λb

λa

dλ

l2 + (Fk|j × rik) · ω

r2
ik

∫ λb

λa

l · rik

l2 dλ (B.51)

La integral del primer término se resuelve de manera sencilla escribiendo todo en función
de σ. Utilizando la expresión para σ en la Ec. (3.40) se deduce que l2 = (σ2 + ω2)/r2

ik,
y mediante la expresión para σ en la Ec. (3.31) se obtiene el diferencial dσ = r2

ik dλ.
Haciendo uso de las expresiones anteriores para l2 y dλ, y denotando σa = σ(λa) y
σb = σ(λb), obtenemos

∫ λb

λa

dλ

l2 =
∫ σb

σa

dσ

σ2 + ω2 = 1
ω

arctan
(

σ

ω

)∣∣∣∣σb

σa

(B.52)

Por otro lado, la integral del segundo término se resuelve directamente de la definición
de l, mediante la cual se deduce que l2 = l · l = λ2r2

ik + 2λ(rik · ri) + r2
i . Diferenciando

esta expresión se obtiene 2 l dl = 2(λ rik + ri) · rik dλ = 2 l · rik dλ. Usando este resultado
y denotando la = l(λa) y lb = l(λb) obtenemos

∫ λb

λa

l · rik

l2 dλ =
∫ lb

la

l dl

l2 = log(l)
∣∣∣∣lb
la

(B.53)

Finalmente, reemplazando los resultados de las integrales (B.52) y (B.53) en la Ec. (B.51)
obtenemos

∫ λb

λa

(Fk|j × l) · ω

l2 dλ = Fk|j · rik

r2
ik

ω arctan
(

σ

ω

)∣∣∣∣∣
σb

σa

+ (Fk|j × rik) · ω

r2
ik

log(l)
∣∣∣∣lb
la

(B.54)

y sustituyendo esta última en la Ec. (B.41) obtenemos la expresión final para la contri-
bución de presión indicada en la Ec. (3.39).
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B.5 Otras expresiones útiles

Recordando que ω = rik × ri, la cantidad ω2 viene expresada mediante

ω2 = ω · ω = (rik × ri) · (rik × ri) (B.55)

Teniendo en cuenta las identidades vectoriales

A · (B×C) = B · (C×A) (B.56)
A× (B×C) = B(A · C)−C(A · B) (B.57)

la expresión para ω2 se puede reescribir como

ω2 = (rik × ri) · (rik × ri)
= rik · [ri × (rik × ri)]
= rik · [rik(ri · ri)− ri(ri · rik)]
= (rik · rik)(ri · ri)− (rik · ri)(ri · rik)
= r2

ik r2
i − (rik · ri)2 (B.58)

Ahora recordemos que l = λrik + ri, σ = l · rik y λ0 = −(rik · ri)/r2
ik. Utilizando la

definición de l podemos calcular el valor de l2 = l · l:

l2 = (λrik + ri) · (λrik + ri)
= λ2r2

ik + 2λ(rik · ri) + r2
i (B.59)

Evaluando esta expresión en λ = λ0 obtenemos l2
0 = l2(λ0):

l2
0 = (rik · ri)2

r4
ik

r2
ik − 2(rik · ri)

r2
ik

(rik · ri) + r2
i

= −(rik · ri)2

r2
ik

+ r2
i

= r2
ikr2

i − (rik · ri)2

r2
ik

(B.60)

Apelando a la expresión de ω2 en la Ec. (B.58) y despejando tenemos el valor para l0:

l0 = ω

rik

(B.61)
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Ahora calculemos la cantidad σ2 = (l · rik)2:

σ2 = [(λrik + ri) · rik]2

= (λr2
ik + rik · ri)2

= λ2r4
ik + 2λr2

ik(rik · ri) + (rik · ri)2

= r2
ik

[
λ2r2

ik + 2λ(rik · ri) + (rik · ri)2

r2
ik

]
(B.62)

Usando la Ec. (B.59) podemos reescribir la expresión anterior como

σ2 = r2
ik

[
l2 − r2

i + (rik · ri)2

r2
ik

]

= r2
ik

[
l2 − r2

ik r2
i − (rik · ri)2

r2
ik

]
(B.63)

Finalmente, utilizando otra vez la expresión para ω2 y despejando obtenemos el valor
para σ

σ = ±
√

r2
ik l2 − ω2 (B.64)

donde el signo de σ esta asociado al sentido de la proyección de l sobre rik.
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Apéndice C

Método de centrado para sistemas
de geometría esférica

Para determinar los perfiles de presión en un sistema con simetría esférica, es impres-
cindible que las coordenadas estén centradas respecto del centro de simetría del sistema
(en realidad, esto aplica a cualquier tipo de perfil en coordenadas esféricas, no sólo el de
presión). En la práctica, para estimar este punto debemos proveer un grupo de centrado,
esto es, un grupo de partículas cuyo centro geométrico sabemos que es representativo del
centro de simetría del sistema. De esta manera, el centrado del sistema se realiza tomando
como punto de referencia al centro geométrico de dicho grupo. Cabe mencionar que
también podríamos usar el centro de masa en lugar del centro geométrico. Si el sistema
tiene simetría esférica perfecta, ambos puntos deberían coincidir. Aunque esto no ocurre
en la práctica, la diferencia entre ellos suele ser despreciable, por lo tanto cualquiera de
las dos elecciones es adecuada. Aquí por simplicidad usamos el centro geométrico, ya que
permite independizarnos de la masa de las partículas.

Cuando los sistemas son no-periódicos, el punto de centrado se obtiene trivialmente
como el promedio de las posiciones de todas las partículas en el grupo de centrado G:

r0 = 1
NG

∑
i∈G

ri (C.1)

Sin embargo, cuando los sistemas son periódicos, la fórmula anterior ya no es aplicable en
general, dado que existen infinitas representaciones equivalentes que difieren entre ellas
en una traslación rígida. Para ver esto, consideremos que cualquier sistema periódico se
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puede describir a partir del conjunto de coordenadas r dentro de la caja, dado por

S = {r : 0 ≤ rα < Lα , con α = x, y, z} (C.2)

donde Lα es la longitud de la caja en la dirección α. Cualquier otro punto r′ del sistema
se puede obtener como traslación periódica de algún r ∈ S, esto es, r′

α = rα + kαLα, para
algún kα ∈ Z. Luego, aplicando una traslación rígida arbitraria T sobre el conjunto S y
utilizando las PBC, obtenemos el sistema equivalente

S ′ = {r′ : r′
α = modulo(rα + Tα, Lα) , con r ∈ S} (C.3)

cuyas coordenadas también satisfacen 0 ≤ r′
α < Lα. Ahora bien, suponiendo que S es la

representación centrada del sistema, utilizando la Ec. (C.1) con el conjunto S obtenemos
el resultado correcto para el centro geométrico, digamos r(S)

0 . Al aplicar la traslación
rígida T,

S −−→
T

S ′

r(S)
0 −−→

T
r(S)

0 + T
(C.4)

Sin embargo, al utilizar la Ec. (C.1) con el conjunto S ′ obtenemos un r(S′)
0 que difiere del

verdadero centro geométrico del sistema, que ahora se encuentra en r(S)
0 + T. Esto se

muestra gráficamente en la Fig. C.1, en donde vemos que el promedio calculado sobre
los puntos en la representación centrada (cuadrado verde, Fig. C.1a) se corresponde con
el centro geométrico del sistema. Sin embargo, el promedio obtenido sobre los puntos
en la representación trasladada (círculo rojo, Fig. C.1b) difiere significativamente del
verdadero centro geométrico trasladado (cuadrado verde, Fig. C.1b).
Con esto concluimos que la Ec. (C.1) no es adecuada para calcular el centro geométrico
para una dada representación arbitraria, por lo que debemos considerar un método
alternativo. En esta dirección, hemos implementado un algoritmo de cálculo basado en el
método propuesto por Bai y Breen para la determinación del centro de masa en sistemas
periódicos [148]. El punto obtenido mediante la aplicación de este algoritmo (diamantes
amarillos, Fig. C.1) representa una buena estimación del centro geométrico del sistema
(cuadrado verdes, Fig. C.1). Si bien ambos puntos no son exactamente coincidentes, la
diferencia entre ellos es muy pequeña y es independiente de la representación (ambos
puntos se trasladan exactamente en la misma cantidad al aplicar una traslación al
sistema). Por este motivo, el método presentado consituye una herramienta adecuada
para el centrado de los sistemas para cualquier representación arbitraria. La formulación
completa de este algoritmo es presentada a continuación.
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(a) (b)

Figura C.1: Ejemplo de sistema periódico en 2D ilustrado en su representación (a) centrada y
(b) trasladada. El cuadrado verde en (a) es el promedio calculado sobre los puntos del sistema
centrado, mientras que en (b) representa al promedio anterior trasladado. El cículo rojo en (b)
es el promedio calculado sobre los puntos del sistema trasladado. Los diamantes amarillos en
(a) y (b) representan el centro geométrico del sistema calculado mediante el método propuesto
aquí.

Supongamos un dado conjunto S = {r1, . . . , rK} que representa las posiciones de un
conjunto de puntos dentro de la caja. Luego para cada ri ∈ S se satisface 0 ≤ (ri)α < Lα.
Denotando de manera corta αi = (ri)α, construyamos los conjuntos Sα = {α1, . . . , αK}
que corresponden a las proyecciones de los puntos de S en las direcciones α = x, y, z.
Estos αi se pueden representar geométricamente como puntos sobre la recta en el intervalo
[0, Lα] (ver Fig. C.2a). Debido a las PBC, estos puntos se repiten periódicamente a lo
largo de la recta en ambos sentidos. Observemos que el promedio sobre los αi no es
representativo del centro geométrico de la distribución de puntos cuando consideramos
PBC (basta con repetir el intervalo periódicamente para verlo). Si tomamos el intervalo
[0, Lα] y lo enrollamos sobre sí mismo conectando ambos extremos, obtenemos un mapeo
1D→ 2D, donde ahora cada αi sobre la recta 1D está asociado a un punto Ri = (Xi, Yi)
sobre la circunferencia 2D (ver Fig. C.2b). El mapeo αi → Ri = (Xi, Yi) está dado por

Xi = Lα

2π
cos

(
2παi

Lα

)
; Yi = Lα

2π
sen

(
2παi

Lα

)
(C.5)

Notemos que Lα/2π es justamente el radio de la circunferencia, cuya longitud es Lα.
Ahora utilicemos la fórmula de promedio clásica para calcular el centro geométrico de los
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puntos Ri en 2D, lo que es equivalente a promediar cada componente individualmente:

X0 = 1
K

K∑
i=1

Xi ; Y0 = 1
K

K∑
i=1

Yi (C.6)

Una vez obtenido el punto R0 = (X0, Y0), proyectamos una recta que pasa por el
origen y por R0 para determinar la intersección con la circunferencia, dada por el
punto R′

0 = (X ′
0, Y ′

0) (ver Fig. C.2c). Este último punto es relevante porque a partir del
mismo podemos obtener la proyección del centro geométrico de S en la dirección α, que
denotaremos α0. Para ello debemos considerar el mapeo inverso 2D→ 1D, que toma el
punto R′

0 sobre la circunferencia 2D y devuelve el α0 asociado sobre la recta 1D (sería
como desenrollar la circunferencia, ver Fig. C.2d). La expresión para este mapeo está
dada por α0 = (Lα/2π) arctan(Y ′

0/X ′
0). Para normalizar α0 al intervalo [0, Lα] solo hay

que calcular modulo(α0, Lα).

Figura C.2: (a) La proyección de un dado conjunto de puntos S sobre la dirección α está
representada por el conjunto de los αi en el intervalo [0, Lα]. (b) Enrollando el intervalo [0, Lα]
sobre sí mismo y conectando los extremos, cada αi sobre la recta 1D se puede mapear a un
punto Ri sobre la circunferencia 2D. (c) Calculando el promedio de los puntos Ri obtenemos
el punto R0 y su correspondiente proyección R′

0 sobre la circunferencia. (d) Desenrollando la
circunferencia obtenemos el mapeo inverso que toma el punto R′

0 sobre la circunferencia 2D y
devuelve el α0 sobre la recta 1D, cuyo valor representa la proyección del centro geométrico del
conjunto S sobre la dirección α.
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Sin embargo, observemos que el cálculo se puede simplificar haciendo las siguientes
consideraciones. Por un lado, los puntos R0 y R′

0 satisfacen Y ′
0/X ′

0 = Y0/X0 ya que están
sobre la misma recta, por lo tanto no es necesario obtener las variables primadas. Por
otro lado, al calcular el cociente Y0/X0 tanto Lα/2π (que sale como factor común en la
sumatoria) como K se cancelan. Por lo tanto podemos prescindir de ellos y no incluirlos
en la formulación ya que no afectan al resultado final. De esta manera, podemos definir
directamente

X0 =
K∑

i=1
cos

(
2παi

Lα

)
; Y0 =

K∑
i=1

sen
(

2παi

Lα

)
(C.7)

y luego computar la proyección del centro geométrico de S sobre la dirección α como

α0 = modulo
(

Lα

2π
arctan

(
Y0
X0

)
, Lα

)
(C.8)

En resumen, para obtener un punto de centrado adecuado bajo condiciones periódicas
de contorno debemos proveer un grupo de centrado G, calcular las proyecciones αi para
cada i ∈ G en las tres direcciones α = x, y, z, computar los X0 e Y0 usando la Ec. (C.7)
y finalmente los α0 mediante la Ec. (C.8). Este procedimiento se resume de manera
detallada en el Algoritmo C.1.

Algoritmo C.1: Cálculo del centro geométrico para sistemas periódicos.

Dado un conjunto de índices {i1, . . . , iK} correspondientes a las partículas del grupo de centrado
G, las posiciones ri de cada partícula i del sistema (i = 1, . . . , N), y los lados de la caja Lx, Ly

y Lz:

1. Para α = x, y, z:
1.1. Inicializar X0 = Y0 = 0.

1.2. Para i = i1, . . . , iK :
1.2.1. Asignar αi = (ri)α, esto es, la proyección en dirección α del punto ri.
1.2.2. Sumar X0 = X0 + cos(2παi/Lα).
1.2.3. Sumar Y0 = Y0 + sen(2παi/Lα).

1.3. Calcular α0 = modulo((Lα/2π) arctan(Y0/X0), Lα).
2. Devolver r0 = (x0, y0, z0).
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