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Resumen: El estudio teórico y experimental 
de las moléculas converge frecuentemente 
en dos conceptos fundamentales: la función 
del espacio conformacional y la superficie 
de energía potencial (PES, por sus siglas en 
inglés). Estas funciones matemáticas son 
clave para comprender el comportamiento 
estructural y energético de los sistemas 
moleculares. Este artículo ofrece una guía 
pedagógica sobre estos conceptos, destacando 
su relevancia conceptual y el papel de su 
formulación matemática en el análisis 
químico. Se explora cómo herramientas de la 
matemática discreta moderna, como la teoría 
de Morse discreta y la homología persistente, 
permiten modelar y analizar topológicamente 
estos paisajes energéticos. Se pone énfasis en 
explicaciones intuitivas, ejemplos ilustrativos 
y en los desafíos asociados a la aplicación de 
estos métodos en sistemas moleculares reales. 
Finalmente, se plantean preguntas abiertas 
y se presentan perspectivas futuras para el 
estudio de estos modelos desde un enfoque 
interdisciplinario.
Palabras clave: Superficie de energía 
potencial, función del espacio conformacional, 
modelado matemático, homología persistente, 
teoría de Morse discreta.

INTRODUCCIÓN
El estudio teórico de las moléculas ya sea 

desde la química cuántica o la mecánica 
molecular, ha permitido obtener informaci-
ón valiosa sobre sus propiedades termodiná-
micas, ópticas, geométricas, espectroscópicas 
y reactivas, entre otras [1–6]. La relevancia 
de estas propiedades depende del contexto y 
del campo de aplicación en el que se estudien 
[7–13].

Dentro de este marco molecular, existe un 
tipo especial de moléculas llamado isómeros 
conformacionales o confórmeros, que cons-
tituye el foco principal de este trabajo [14–20]. 
Los confórmeros son estructuras moleculares 
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que pueden transformarse entre sí mediante 
rotaciones alrededor de enlaces simples. El 
conjunto de todas las posibles conformacio-
nes define lo que se conoce como el espacio 
conformacional de la molécula.

Desde el punto de vista matemático, este 
espacio se modela como una variedad que 
habita en R3N, donde N es el número de áto-
mos de la molécula. Si a cada confórmero se 
le asocia un valor de energía potencial, se de-
fine una función conocida como función de 
energía potencial o paisaje energético, que 
se representa en R3N+1 [21].

Uno de los desafíos fundamentales ha sido 
el desarrollo de métodos eficientes para gene-
rar conjuntos representativos de confórmeros 
que permitan describir el espacio conforma-
cional, tanto desde enfoques teóricos como 
experimentales [22–24]. Actualmente, diver-
sas herramientas computacionales permiten 
generar muestras de confórmeros que se pue-
den representar como nubes de puntos en R3N 
[25–34]. Estas nubes de puntos constituyen 
aproximaciones empíricas de la función del 
espacio conformacional [28].

Este avance ha abierto la posibilidad de 
aplicar técnicas de análisis topológico de da-
tos (TDA). En particular, la homología per-
sistente permite reconstruir la forma global 
del espacio conformacional, mientras que la 
teoría de Morse discreta proporciona una 
forma estructurada de identificar y clasificar 
los puntos críticos de la superficie de energía 
potencial [21].

Otra manera de representar estas funcio-
nes es mediante los grados de libertad inter-
nos de la molécula, como los ángulos diedros. 
Esta parametrización permite describir las 
conformaciones con un número reducido de 
variables. Al asociar a cada conjunto de ángu-
los su energía potencial, se obtiene la superfi-
cie de energía potencial (PES). En el caso de 
moléculas con uno o dos grados de libertad, 
esta superficie puede ser visualizada y anali-
zada directamente [14, 15, 18].

Como ejemplo, se presentan dos casos: la 
molécula de butano, con un grado de liber-
tad, y la molécula de pentano, con dos (véan-
se las Figuras 1 y 2).

Como se discutirá más adelante, el análisis 
topológico de la PES permite identificar no 
solo los tipos y la cantidad de puntos críti-
cos (mínimos, máximos y puntos silla), sino 
también cómo están conectados entre sí. Esta 
estructura puede representarse mediante un 
grafo asociado a la función, el cual es una 
herramienta fundamental para estudiar las 
transformaciones conformacionales. En este 
contexto, se pueden identificar los llamados 
caminos de mínima energía, que conectan 
mínimos conformacionales o que enlazan mí-
nimos con estados de transición [21].

La búsqueda de estos caminos es un tema 
central en química cuántica, y ha dado lugar 
al desarrollo de diversos métodos computa-
cionales, como el método de banda elástica, 
el método de la cuerda y otros basados en 
algoritmos de optimización [36–39]. Aunque 
estos métodos son ampliamente utilizados, 
suelen estar enfocados en trayectorias locales 
y no proporcionan una visión global de la su-
perficie de energía potencial.

Figura 1. Gráfica de energía relativa frente al 
ángulo diedro para la molécula de butano, 
obtenida mediante la rotación alrededor del 
enlace simple entre los carbonos centrales. Se 
generaron 1000 conformaciones con incre-
mentos de 0.12 grados, utilizando el nivel de 
teoría B3LYP/cc-pVDZ. Esta figura representa 
la superficie de energía potencial (PES) de 
una molécula con un grado de libertad, donde 
pueden identificarse mínimos locales y esta-

dos de transición.
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En este contexto, el presente artículo revisa 
el marco matemático para el estudio topoló-
gico de la función del espacio conformacio-
nal y la superficie de energía potencial de las 
moléculas. Se enfatiza el uso de la homología 
persistente y la teoría de Morse discreta, sus 
aplicaciones en distintos campos, así como los 
desafíos actuales y las posibles líneas de inves-
tigación futura [40–46].

Figura 2: Superficie de energía relativa de la 
molécula de pentano en función de dos án-
gulos diedros. Se construyó una cuadrícula 
de 36 × 36 conformaciones con pasos de 10 
grados, empleando el nivel de teoría B3LYP/
6-311G. Esta figura ofrece una representación 
bidimensional de la PES de una molécula con 
dos grados de libertad, permitiendo visualizar 

valles energéticos, crestas y puntos silla.

MARCO MATEMÁTICO
Como se mencionó anteriormente, las mo-

léculas estudiadas en este trabajo son confór-
meros: estructuras moleculares que pueden 
transformarse entre sí mediante rotaciones 
alrededor de un enlace simple. Esta rotación 
involucra cuatro átomos consecutivos y da lu-
gar a un ángulo diedro, definido por la inter-
sección de dos planos atómicos. Las Figuras 3 
y 4 ilustran este concepto usando la molécula 
de butano como ejemplo.

Figura 3: Representación de un ángulo diedro 
en la molécula de butano: (a) estructura mo-
lecular completa, y (b) modelo simplificado 

mostrando la rotación diedra.

Figura 4: Ilustración del movimiento diedro: 
V1 a V4 representan átomos de carbono; el 
segmento azul (V1, V2) rota alrededor del eje 

definido por V2 y V3.

Es importante destacar que solo los enla-
ces simples permiten rotación libre, y cada 
confórmero se trata como una estructura ge-
ométrica rígida en el espacio.

Para describir las moléculas desde el punto 
de vista matemático, se modela cada átomo 
como un punto en R3. Así, una molécula con 
NNN átomos puede representarse como un 
punto en R3N, donde cada conjunto de tres co-
ordenadas define la posición tridimensional 
de un átomo. El conjunto de todas las posibles 
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conformaciones forma un subconjunto de 
R3N, conocido como el espacio conformacio-
nal de la molécula.

Este espacio puede formalizarse mediante 
un grafo molecular, definido por:

M=(V,E, cV,L,Θ) Donde:
•	 V: conjunto de vértices (átomos),
•	 E: conjunto de aristas (enlaces quími-

cos),
•	 cV​: función que asigna el número ató-

mico a cada vértice,
•	 L: longitudes de enlace entre átomos 

conectados,
•	 Θ: ángulos entre enlaces adyacentes.
Cada disposición geométrica de los átomos 

que respete esta estructura se llama confór-
mero, y se representa como una función φ:-
V→R3 que asigna una posición a cada átomo.

El conjunto de todas estas configuraciones 
válidas forma el espacio conformacional CM.

Para estudiar la energía asociada a cada 
confórmero, se define la función: E:CM→R. 
Esta es la función de energía potencial, y su 
gráfica define la superficie de energía poten-
cial (PES): GE = {(x, E(x)) | x ∈ CM}.

 En la práctica, los métodos computaciona-
les generan muestras finitas de confórmeros, 
que se representan como una nube de puntos 
en R3N, cada uno con su valor energético cor-
respondiente.

Para comparar dos confórmeros, se em-
plea el desvío cuadrático medio (RMSD), 
que mide la diferencia promedio entre las po-
siciones atómicas. Con esta métrica, la nube 
de puntos se convierte en un objeto geomé-
trico cuyas propiedades topológicas (como 
componentes conexas, ciclos o cavidades) 
pueden estudiarse mediante homología per-
sistente. Estas propiedades permiten enten-
der aspectos clave de la dinámica molecular, 
la flexibilidad estructural y las rutas de re-
acción.

HOMOLOGÍA PERSISTENTE
La homología persistente es una herra-

mienta matemática que permite detectar, 
cuantificar y visualizar características topo-
lógicas de un conjunto de datos a diferentes 
escalas. Su principal fortaleza está en identifi-
car qué estructuras—como componentes co-
nexas, ciclos o cavidades—persisten al variar 
un parámetro de proximidad [41–44].

En el caso de las moléculas, esta técnica se 
aplica a una muestra de confórmeros repre-
sentada como una nube de puntos en R3N. 
Para estudiar su topología, se construye una 
estructura geométrica llamada complejo sim-
plicial, en la que se conectan los puntos cer-
canos formando objetos de mayor dimensión: 
aristas (1-símplices), triángulos (2-símpli-
ces) y tetraedros (3-símplices). La Figura 5 
muestra ejemplos de estos objetos.

Figura 5: Ejemplos de complejos simpli-
ciales: vértices (0-símplices), aristas (1-sím-
plices), triángulos (2-símplices) y tetraedros 
(3-símplices).

El procedimiento básico consta de dos ide-
as clave:

1.	 Cubiertas con bolas abiertas: Para un 
radio ε, se dibujan bolas centradas en 
cada punto de la nube. La unión de es-
tas bolas, Uε=⋃xi∈SB(xi,ε), aproxima el 
espacio subyacente.

2.	 Construcción del complejo de ner-
vios: Se forma el nervio de esta cubier-
ta, un complejo simplicial cuyos sím-
plices representan subconjuntos de 
bolas con intersección no vacía. Este 
nervio codifica la estructura topológica 
de Uε​.

Este proceso se repite para diferentes valo-
res crecientes de ε, generando una secuencia 
filtrada de complejos. A medida que ε crece, 
las características topológicas nacen y mue-
ren, y este proceso queda registrado en un 
diagrama de persistencia.
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Figura 6: Construcción del nervio: las 
bolas centradas en i0​,  i1​ e i2​ se intersectan 
en pares (aristas), y todas juntas forman 

un triángulo (2-símplice).

Así, se transforma una nube de puntos en 
un objeto topológico. Analizando la homo-
logía persistente, se pueden inferir propie-
dades globales del espacio que originó los 
datos. En el contexto molecular, esto permite 
caracterizar la forma y conectividad del espa-
cio conformacional sin necesidad de recons-
truirlo explícitamente.

En resumen, aplicar homología persistente 
a una muestra de confórmeros en R3N permite 
extraer información robusta sobre la función 
del espacio conformacional.

No obstante, para estudiar la estructura 
topológica de la función de energía poten-
cial (PES), introducimos otra herramienta 
poderosa: la teoría de Morse discreta.

Esta teoría fue desarrollada por Robin 
Forman en 1998 [45] y es una versión combi-
natoria de la teoría clásica de Morse. Permite 
analizar funciones sobre estructuras discre-
tas, como complejos simpliciales, en lugar de 
funciones suaves. La teoría de Morse discreta 
da lugar a algoritmos eficientes con aplicacio-
nes en análisis topológico de datos, sistemas 
dinámicos y topología computacional [46, 
47].

En lugar de derivadas, esta teoría trabaja 
con funciones definidas sobre los símplices, 
conservando el principio central de identificar 
puntos críticos (o símplices críticos). Estos 
puntos revelan propiedades fundamentales de 
la topología del espacio analizado.

A continuación, se introducen los concep-
tos básicos y las definiciones esenciales de esta 
teoría.

TEORÍA DE MORSE DISCRETA
La teoría de Morse discreta es una her-

ramienta matemática que permite estudiar la 
topología de un espacio mediante funciones 
definidas no en superficies suaves, sino en 
estructuras discretas como los complejos 
simpliciales. Esta teoría permite identificar 
características críticas (mínimos, máximos y 
puntos silla) dentro de un paisaje de energía 
potencial discreto.

DEFINICIONES CLAVE
Complejo simplicial: Un complejo simpli-

cial es una estructura geométrica compuesta 
por vértices, aristas, triángulos y sus versio-
nes en dimensiones superiores. Se utiliza para 
aproximar espacios complejos mediante blo-
ques básicos.

Definición 1 (Función débilmente cre-
ciente): Sea K un complejo simplicial. Una 
función f:K→R es débilmente creciente si:

f(σ)≤f(τ) para todo  σ⊆τ

Esto garantiza que los símplices de mayor 
dimensión no tengan un valor menor que sus 
caras.

Definición 2 (Función básica de Morse 
discreta): Una función f:K→R se llama funci-
ón básica de Morse discreta si:

•	 Es débilmente creciente,
•	 Cada valor numérico se asigna a lo 

sumo a dos símplices,
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•	 Si dos símplices comparten el mismo 
valor, uno debe ser cara del otro.

Definición 3 (Símplices críticos y regula-
res): Sea f una función básica de Morse dis-
creta. Un símplice σ\sigmaσ es:

•	 Crítico, si f es inyectiva (no hay dupli-
cados) cerca de σ,

•	 Regular, en caso contrario.

Definición 4 (Función de Morse discreta 
general): Una función f:K→R es una función 
de Morse discreta si para cada símplice σ∈K 
de dimensión p:

1.	 A lo sumo una de sus caras de dimensi-
ón p−1 cumple:  f(τ)≥f(σ)

2.	 A lo sumo uno de sus co-símplices de 
dimensión p+1cumple:  f(τ)≤f(σ)

Definición 5 (Símplice crítico): Un sím-
plice σ\sigmaσ es crítico si:

1.	 Ninguna cara de menor dimensión 
cumple f(τ)≥f(σ),

2.	 Ningún co-símplice de mayor dimensi-
ón cumple f(τ)≤f(σ).

Los símplices que no son críticos se llaman 
regulares.

Definición 6 (Equivalencia de funcio-
nes): Dos funciones de Morse discretas f y g 
son equivalentes si preservan el mismo orden 
entre todos los pares de símplices anidados:

σ⊂τ⇒f(σ)<f(τ)  ⟺  g(σ)<g(τ)

IMPLEMENTACIÓN PRÁCTICA
Para aplicar la teoría de Morse discreta al 

análisis del paisaje energético molecular:
•	 Entrada: Coordenadas 3D de los áto-

mos de cada confórmero (en R3N) junto 
con su valor de energía potencial.

•	 Paso 1: Construir un complejo simpli-
cial sobre la nube de puntos (por ejem-
plo, Vietoris–Rips o Delaunay).

•	 Paso 2: Asignar a cada símplice el va-
lor de energía potencial usando una 
función de Morse discreta.

•	 Paso 3: Identificar los símplices críti-
cos y estudiar su estructura para anali-
zar la topología del paisaje energético.

Esta estrategia permite describir cómo se 
organizan los mínimos energéticos, los esta-
dos de transición y otras características clave 
en el espacio conformacional.

APLICACIONES
La forma tridimensional de una molécula 

es fundamental para comprender su función, 
reactividad y propiedades fisicoquímicas. 
Aunque muchos estudios se enfocan en las 
conformaciones más estables, esta visión re-
sulta limitada. Para entender realmente cómo 
se comporta una molécula durante un proceso 
de reacción química, es necesario analizar la 
función del espacio conformacional comple-
to, es decir, todas las geometrías posibles que 
puede adoptar y su relación con la energía.

Este enfoque integral ha pasado de apli-
carse solo a moléculas pequeñas a ser usado 
también en sistemas biomoleculares com-
plejos [48,49]. En estos sistemas, el paisaje 
conformacional contiene información valio-
sa sobre el comportamiento estructural y di-
námico. Un claro ejemplo lo encontramos en 
la industria farmacéutica, donde el estudio 
de múltiples confórmeros permite el diseño 
racional de fármacos [9–13]. Generar diver-
sas conformaciones ayuda a optimizar propie-
dades como la afinidad de unión, la estabili-
dad y el comportamiento bioquímico.

Otra aplicación destacada es el estudio del 
plegamiento de proteínas, un proceso que 
implica cambios profundos en la conforma-
ción de las biomoléculas. Comprenderlo re-
quiere explorar su espacio conformacional. 
Un caso notable es el trabajo de Tong Wang 
y colaboradores, quienes generaron más de 
10.000 confórmeros de una proteína modelo 
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para representar su espacio conformacional, 
demostrando así el poder de esta aproximaci-
ón en la biología estructural [55].

Asimismo, el análisis de los efectos de sus-
tituyentes en compuestos químicos es una 
aplicación relevante. Este tipo de estudios 
permite comprender cómo la presencia de 
diferentes grupos funcionales altera la geo-
metría y el paisaje energético de la molécula 
[56–61]. Tales análisis son clave en el diseño 
molecular y en la ingeniería de compuestos 
con propiedades específicas.

Muchos de estos estudios se apoyan en re-
positorios públicos que ofrecen bases de da-
tos de confórmeros para un gran número de 
moléculas pequeñas, biomoléculas y proteínas 
[62–64]. Estos datos pueden ser el punto de 
partida para aplicar herramientas de análisis 
topológico como la homología persistente o 
la teoría de Morse discreta. A partir de una 
nube de puntos en R3 que representa los con-
fórmeros, es posible reconstruir la función 
del espacio conformacional. Y si también se 
cuenta con los valores de energía potencial, 
se puede estudiar la topología de la superfi-
cie de energía potencial (PES).

Un ejemplo metodológico concreto lo 
constituye el trabajo de Ingri Membrillo So-
lís y colaboradores, quienes aplicaron estas 
herramientas para analizar diversas molécu-
las pequeñas y dipéptidos [21]. Este estudio 
demuestra el potencial del enfoque topológico 
en el análisis estructural de sistemas molecu-
lares.

DESAFÍOS
El estudio teórico y computacional del 

espacio conformacional y la superficie de 
energía potencial (PES) de moléculas presen-
ta diversos retos, especialmente al trabajar con 
sistemas complejos, como las biomoléculas. 
Acontinuacion reviasaremos algunas: 

Alto costo computacional en el estudio 
de sistemas con un gran número de atomos: 

Uno de los principales desafíos es el creci-
miento exponencial de los recursos compu-
tacionales necesarios a medida que aumenta 
el número de átomos. Por ello, muchos inves-
tigadores se ven limitados a estudiar molécu-
las pequeñas o medianas, restringiendo así el 
alcance de sus análisis.

Para sortear este obstáculo, se recurre fre-
cuentemente a las simulaciones de dinámi-
ca molecular (MD), que ofrecen una menor 
precisión pero un costo computacional más 
bajo. Estas simulaciones emplean campos de 
fuerza clásicos, donde los átomos se mode-
lan como esferas rígidas y las interacciones se 
representan mediante funciones armónicas o 
periódicas. Las interacciones no enlazadas se 
modelan con fórmulas empíricas, como los 
potenciales de Coulomb y de van der Waals. 
Sin embargo, estos modelos son simplifica-
ciones que no capturan adecuadamente la 
complejidad de la física real [66–69].

Limitaciones de los métodos cuánticos: 
La mecánica cuántica (QM) permite una 
descripción más precisa del comportamiento 
molecular, ya que considera el movimiento 
electrónico. Métodos como Hartree–Fock 
(HF) y la teoría del funcional de la densidad 
(DFT) son ampliamente utilizados en molé-
culas pequeñas [70–73]. Sin embargo, su apli-
cación directa a biomoléculas resulta inviable 
debido a su alto costo computacional.

No obstante, tanto QM como MD permi-
ten generar muestras de confórmeros que se 
representan como nubes de puntos en R3N, lo 
cual sirve como base para el análisis topológi-
co [29].

Dificultades topológicas en espacios de 
alta dimensión: Gracias al desarrollo de her-
ramientas especializadas, hoy en día es posible 
aplicar homología persistente para estudiar 
la estructura topológica del espacio confor-
macional en espacios de alta dimensión [74]. 
Sin embargo, el análisis topológico de la su-
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perficie de energía potencial (PES) en estos 
espacios sigue siendo un reto abierto.

La teoría de Morse discreta como solu-
ción: La teoría de Morse discreta represen-
ta una alternativa prometedora para estudiar 
funciones de energía potencial definidas sobre 
muestras discretas en R3N [45–47]. Esta teoría 
permite identificar puntos críticos y analizar 
su estructura mediante algoritmos diseñados 
para datos discretos, algunos de los cuales ya 
están disponibles [47].

Además, cuando la molécula tiene pocos 
grados de libertad, se puede usar reducción 
de dimensionalidad para proyectar la funci-
ón en R3, facilitando su visualización [35].

Hacia una comprensión topológica pro-
funda: En moléculas complejas como las pro-
teínas, la mayoría de las características topo-
lógicas residen en dimensiones muy altas, lo 
que dificulta su análisis visual. No obstante, 
con una buena muestra de confórmeros y her-
ramientas matemáticas adecuadas, es posible 
extraer la estructura topológica tanto del es-
pacio conformacional como de la PES.

Con esta información, es posible construir 
el complejo de Morse–Smale, una estructu-
ra que identifica y conecta los puntos críticos 
(mínimos, máximos, puntos silla) del paisaje 
energético [75,76].

Comparación entre representaciones: Un 
paso importante sería realizar estudios com-
parativos entre dos representaciones de la 
PES:

•	 (1) Confórmeros descritos por sus án-
gulos diedros y valores energéticos.

•	 (2) Confórmeros modelados con her-
ramientas matemáticas discretas.

Este análisis ayudaría a comprender cómo 
influyen los modelos en la interpretación del 
paisaje energético.

Perspectivas futuras: Finalmente, se re-
quiere continuar el desarrollo de modelos y 
herramientas para alcanzar una comprensión 
matemática y computacional más completa 
del espacio conformacional y la PES, especial-
mente en sistemas moleculares complejos.

CONCLUSIONES
El estudio de la función del espacio con-

formacional y de la superficie de energía 
potencial (PES) es esencial para lograr una 
comprensión profunda del comportamien-
to, las transformaciones y las interacciones 
de las moléculas. Estas funciones constituyen 
la base matemática para analizar la dinámi-
ca molecular, la cinética de reacciones y las 
propiedades estructurales que dependen de 
la forma y flexibilidad de las moléculas.

Este campo ha demostrado ser clave en 
múltiples aplicaciones, como el diseño racio-
nal de fármacos, el estudio del plegamien-
to de proteínas y el análisis estructural de 
biomoléculas complejas. Estas aplicaciones 
se benefician no solo del conocimiento geo-
métrico y energético, sino también de la com-
prensión de la estructura topológica del es-
pacio de conformaciones.

Gracias a los avances recientes en herra-
mientas computacionales, análisis topo-
lógico de datos y al acceso a bases de datos 
moleculares, hoy es posible manejar grandes 
conjuntos de confórmeros moleculares. Her-
ramientas como la homología persistente y la 
teoría de Morse discreta permiten identificar 
patrones globales, como puntos críticos, co-
nectividad y transiciones energéticas, que no 
serían fácilmente visibles por otros métodos.

Sin embargo, persisten importantes re-
tos. El análisis de espacios moleculares en 
alta dimensión aún exige una gran capaci-
dad computacional, y muchos modelos actu-
ales simplifican el comportamiento cuántico 
subyacente de átomos y electrones. Superar 
esta brecha entre la mecánica cuántica y el 
modelado topológico representa una direcci-
ón prometedora para investigaciones futuras.

El desarrollo de algoritmos más eficientes, 
junto con marcos teóricos matemáticamente 
rigurosos, será clave para ampliar nuestra ca-
pacidad de modelar y predecir el comporta-
miento de sistemas moleculares complejos. 



10
International Journal of Exact Sciences ISSN 2966-1153 DOI https://doi.org/10.22533/at.ed.153222529046

Esto no solo enriquece la química teórica, 
sino que también aporta herramientas valio-
sas para resolver problemas prácticos en el 
ámbito del descubrimiento de fármacos, la 
ciencia de materiales y la biofísica.
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