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1. Resumen

El presente trabajo se centra en el desarrollo y aplicacion de un potencial interatémico de apren-
dizaje automético (Machine Learning Interatomic Potential, MLIP) de redes neuronales (NN,
Neural Network) entrenado a partir de energias y fuerzas calculadas con simulaciones de prime-
ros principios (AIMD, Ab Initio Molecular Dynamics). Este potencial se utiliza posteriormente
en simulaciones de dindmica molecular clasica (CMD, Classical Molecular Dynamics) del hierro
a lo largo de su linea de fusién en cuatro estados termodindmicos, con presiones de 58, 96, 157 y
262 GPa, y temperaturas de 2900, 3800, 4500 y 5700 K. Los dos estados termodindmicos mas al-
tos estan a condiciones del niicleo externo terrestre. Los resultados de las simulaciones se utilizan
luego para calcular algunas propiedades estdticas y dinamicas del hierro, las cuales se compa-
ran con las obtenidas en simulaciones de primeros principios y algunos datos experimentales
disponibles.

Este nuevo potencial ha permitido ampliar el tamaino del sistema estudiado a 6400 &tomos,
durante tiempos de hasta 200 ps, manteniendo una precision comparable con las simulacio-
nes AIMD, lo que mejora significativamente la fiabilidad estadistica. Los resultados obtenidos
demuestran que el potencial de NN permite realizar simulaciones de sistemas méas grandes y du-
rante tiempos mas prolongados manteniendo una alta precision comparada con las simulaciones
AIMD. Las propiedades estructurales, como la funcién de distribucién de pares y el factor de
estructura, asi como las propiedades dinamicas, como la funciéon de autocorrelacién de velocidad,
el coeficiente de autodifusién, el coeficiente de viscosidad, la velocidad del sonido adiabatica, la
velocidad de las ondas de sonido transversales y la frecuencia de Einstein muestran una buena
concordancia con datos experimentales existentes y estudios realizados mediante simulaciones

AIMD.

En conclusién, el uso de potenciales MLIP en simulaciones de dindmica molecular (MD, del
inglés Molecular Dynamics) representa un avance significativo en las simulaciones atomisticas al
permitir estudiar sistemas con precisiéon comparable a las simulaciones AIMD, pero a un costo
computacional similar al de las simulaciones de CMD.

2. Introduccion

El estudio de las propiedades del hierro es de gran interés en geofisica para comprender mejor el
ntcleo externo de la Tierra, ya que este es su principal componente [29]. Ademds, la comprensién
de fenémenos originados en el nicleo, como la generacién del campo magnético terrestre y el
transporte de calor y masas, requiere conocer las propiedades dindmicas del hierro. Sin embargo,
las condiciones extremas de temperatura y presién a las que se encuentra esta estructura de la
Tierra dificultan el diseno de experimentos para estudiar las propiedades de este elemento.

Las simulaciones por ordenador se presentan como una solucién viable para investigar sistemas
que presentan desafios experimentales, como el hierro en las condiciones del nicleo externo de
la Tierra. Hasta ahora, se ha utilizado principalmente la técnica de MD para el estudio tedrico
del hierro en el amplio rango de presiones y temperaturas de la estructura interna de la Tierra.
Por un lado, se han empleado simulaciones CMD, en las que las interacciones entre particulas se
obtienen a partir de potenciales de modelo efectivos, para estudiar las propiedades del Fe solido
y liquido. Estas simulaciones han utilizado principalmente embedded atom model [23].

Por otro lado, se encuentran las simulaciones AIMD, donde la energia y las fuerzas se obtienen



mediante calculos de estructura electrénica realizados a lo largo de la trayectoria idnica, asu-
miendo la naturaleza cudntica de las interacciones mediadas por electrones. En consecuencia,
AIMD presenta mayor precision que CMD), pero con un costo computacional significativamente
mayor. Los estudios tedricos del Fe con AIMD se han concentrado en presiones altas, mientras
que las presiones bajas han sido menos investigadas [23].

Aunque las simulaciones AIMD presentan una mayor precisiéon en comparacién con las simula-
ciones CMD, estas tienen un costo computacional mucho méas elevado y estan limitadas a pocos
cientos de atomos y una pocas decenas de picosegundos [42]. Dentro de las simulaciones CMD,
se encuentran los llamados potenciales tradicionales, que utilizan una base fisica, de ecuaciones
cldsicas, para construir potenciales de interaccion mediante una férmula analitica con parame-
tros ajustables, entre estos potenciales estan los de tipo Lennard-Jones, Tersoff, Stillinger-Weber,
entre otros. Estos potenciales no consideran la naturaleza cudntica de las interacciones, lo cual
permite extender las escalas temporales y espaciales simulables en comparaciéon con AIMD, aun-
que a costa de una pérdida de precisién. Por otro lado, se encuentran los potenciales de ML o
MLIP, que en la ultima década han tenido un amplio desarrollo [45]. Estos potenciales se pre-
sentan con el objetivo de combinar la precisién de los calculos de las simulaciones AIMD con un
costo computacional similar al de las simulaciones CMD [42]. Sin embargo, a diferencia de los
potenciales tradicionales en CMD, los MLIP utilizan modelos de regresion, por lo que requieren
grandes bases de datos para su entrenamiento.

Dentro de los potenciales de Machine Learning se encuentran aquellos que utilizan un modelo
de regresién basado en redes neuronales NN, que son modelos de regresién muy flexibles [42]. En
este trabajo se desarrollara un potencial MLIP de NN con datos de energias y fuerzas calculados
mediante simulaciones AIMD realizadas por Gonzélez et al. en 2023 [23]. Posteriormente, se
utilizard este potencial para realizar simulaciones CMD con LAMMPS usando 6400 dtomos
de Fe a distintas presiones y temperaturas cercanas a la linea de fusién del Fe. A partir de las
configuraciones calculadas, se estudiaran diferentes propiedades estructurales y dinamicas del Fe.
Los resultados se compararan con los obtenidos mediante las simulaciones AIMD de Gonzélez
et al. en 2023 [23] y algunos datos experimentales.

3. Teoria Funcional de la Densidad

Podemos afirmar que el punto de partida para la Teoria Funcional de la Densidad (DFT, del
inglés Density Funtional Theory) viene de la idea de que la densidad electrénica se puede uti-
lizar para decribir de forma completa sistemas de muchos electrones. Los primeros intentos de
conseguir este objetivo lo encontramos en los trabajos publicados por Llewellyn Thomas [59] y
Enrico Fermi [19] de forma independiente en 1927. La propuesta de estos dos autores se conoce
hoy como el modelo Thomas-Fermi, en el que se aproxima la energia de un sistema de electrones
en funcién de su densidad electrénica, pero no incluye los efectos de energia cinética electrénica
de intercambio y correlacién de manera precisa. Posteriormente, Paul Dirac propuso en 1930
una correccién a este modelo en el que introducia un término de intercambio a la energia total
para incluir los efectos cudnticos del principio de exclusién de Pauli [16].

3.1. Aproximaciones iniciales

Para hablar de la DFT primero debemos empezar por presentar una serie de aproximaciones en
las que se realizan suposiciones en el sistema con el fin de resolver la ecuacién de Schrodinger



para sistemas de muchos cuerpos.

Aproximacion de Born-Oppenheimer: se desacopla el movimiento de los ntcleos y de
los electrones, dado que la masa de los nicleos es mucho mayor que la de los electrones (en el
caso del dtomo de hodrégeno la masa en reposo del niicleo es 1836 veces la masa en reposo del
electrén). Estos ultimos se ajustan instantdneamente a un cambio adiabético de las posiciones
de los nucleos [10, 57].

Aproximacion de Hartree: es un método en el que se aproximan las funciones de onda de
un dtomo de N electrones como un producto de funciones de onda de un solo electrén (orbitales
atémicos) y en la que los electrones se mueven en un campo creado por la distribucién promedio
de todos los demés electrones [28].

Aproximacién de Hartree-Fock: introduce un determinante de Slater para asegurar que
la funcién de onda del sistema sea antisimétrica respecto al intercambio de cualquier par de
electrones, cumpliendo asi con el principio de exclusién de Pauli [20].

3.2. Teoremas de Hohenberg y Kohn

En 1964 Pierre Hohenberg y Walter Kohn realizan una publicacién [30] en la que establecen dos
teoremas que se consideran la base de la DFT.

Primer teorema: también conocido como “teorema de la existencia y unicidad” establece
que: “Para un sistema de N particulas interactuando bajo el efecto de un potencial externo
Vewt(r), hay una correspondencia uno a uno entre la densidad de su estado fundamental p(7")
y el potencial externo Vem(7)”. Esto implica que la densidad electronica es suficiente para
determinar el hamiltoniano del sistema y, por tanto, todas sus propiedades observables.

Segundo teorema: establece que “se puede definir un funcional universal para la energia en el
estado fundamental E[p] en términos de la densidad en el estado fundamental p(7”), valida para
cualquier potencial externo Vezt(7). Para un Vem(7) particular, la energia exacta del estado
fundamental del sistema es el valor del minimo global de este funcional y la densidad p(?) que
minimiza el funcional es la densidad exacta po(7”) del estado fundamental.”

El] = Flg] + / Vet (7)p(7)d 7 (1)

En donde Fp] es el funcional universal que incluye la energia cinética de los electrones y la
energia de interaccion entre ellos. Estos teoremas no nos dan una definiciéon de la energia del
sistema ni dan ninguna informacién de cémo obtenerla, solo nos dicen que la energia es un
funcional de la densidad electrénica. Con la aplicacion de los teoremas de Hohenberg y Kohn la
DFT reduce el problema de N cuerpos a la determinacién de una funcién de tres dimensiones,
p(7), la cual minimiza el funcional de la energia E[p(7)]. Aunque este funcional no se conoce
de manera exacta, si se pueden realizar algunas aproximaciones.



3.3. Método de Kohn-Sham

En el ano 1965 se publica el trabajo de Walter Kohn y Lu Jeu Sham [35] en el que se presenta
una forma de aproximar el funcional universal. Este hecho inicié el camino de las aplicaciones
practicas de la DFT. El método de Kohn-Sham (KS) mapea el sistema de electrones interac-
tuantes a un sistema de electrones no interactuantes que tiene la misma densidad que el estado
fundamental po(7).

Para el sistema no interactuante con N electrones, la densidad de carga del estado fundamental
se representa como una suma de los orbitales de un electrén, llamados orbitales de KS:

N

po(T) = ps(T) = Y Wi (7 )i(7) (2)

=1

Donde el subindice S denota la densidad del sistema de electrones no interactuantes y las fun-
ciones zpz(?) son las N soluciones de la ecuaciéon de KS:

Hip; = ey (3)

El funcional de la energia en el esquema de KS es:

Elp) = Tl + Eulpl + Exclpl + [ (7 Ve 7)a7 )

En donde Tg[p] es la energia cinética de los electrones no interactuantes, Ef[p] es la energia
de interaccién clédsica culombiana, F,.[p] es la energia de correlacién e intercambio electrénico
y Veat[p] es el potencial externo sobre los electrones que, en ausencia de campos eléctricos y/o
magnéticos, es el potencial creado por los iones sobre los electrones de valencia.

Autoconsistencia de la ecuaciéon de Kohn-Sham La densidad electrénica la podemos
obtener por medio de la resolucién de la ecuacién de KS autoconsistente:

(5 V% + Vegs (P)() = exti(7) 5)

En donde Vs es el potencial efectivo

)

—
?*drl‘i‘vxc (6)
7

Vet (7) = Vo) + [

Las ecuaciones de KS permiten sustituir el problema de N electrones interactuantes por otro
de N ecuaciones independientes de tipo Schrodinger de N electrones no interactuantes bajo la
accién del potencial efectivo. Dado que el hamiltoniano del sistema depende de la funcién de
densidad electronica, y esta de los orbitales de KS, las ecuaciones de KS forman un conjunto
de ecuaciones no lineales acopladas resolubles por medio de un procedimiento autoconsistente.
El procedimiento es el siguiente: 1) se propone una densidad inicial, pp; 2) con esta densidad se
construye el hamiltoniano del sistema; 3) se buscan los valores propios con los que se obtienen



los orbitales de KS, 1;; 4) con v; se crea una nueva densidad electrénica p;; 5) se repite este
proceso hasta que se logra la convergencia de la densidad electrénica.

4. Simulaciones computacionales

4.1. Introduccién

El avance en el desarrollo de los ordenadores ha permitido, desde los afios 50, su uso en el estudio
de propiedades de materiales mediante simulaciones. Las simulaciones se han consolidado como
una herramienta poderosa debido a que permiten:

1. Analizar sistemas complejos sin necesidad de recurrir a aproximaciones excesivamente
restrictivas.

2. Establecer un vinculo entre modelos tedricos y resultados experimentales.

3. Identificar comportamientos, propiedades y magnitudes que no pueden ser determinadas
experimentalmente.

4. Sustituir experimentos cuando estos son muy costosos o no existen medios tecnoldgicos
para realizarlos.

En la Figura 1 se presenta un diagrama ilustrativo del proceso seguido en el estudio de un
sistema fisico real mediante métodos experimentales, tedricos y computacionales, asi como la
comparacién entre estos.

4.2. Dinamica molecular

La dindmica molecular es el estudio de como los d&tomos y moléculas se mueven e interactiian a
lo largo del tiempo [40]. Esto se suele realizar mediante simulaciones por ordenador. Esta técnica
se inicid con los trabajos de Alder y Wainwright [1, 2] sobre transiciones de fases en sistemas
de esferas duras y el estudio del problema de muchos cuerpos. La dindmica molecular se ha
perfeccionado hasta la actualidad, convirtiéndose en una de las herramientas mas populares
para estudiar estructuras moleculares, propiedades termodinamicas y la dindmica de sistemas.

Sisterna real - Resargliademedelos. ..o Modelo del sistema

Experimentos Simulaciones Teorias
v ¥ 2
Mediciones Resultados Predicciones

----- M »

Comparar Comparar

- v

Test del Testdela
modelo teoria

Figura 1: Diagrama de flujo del desarrollo de experimentos, teorias y simulaciones.

Existen dos versiones en dinamica molecular: CMD y AIMD. En CMD, las interacciones entre
4atomos se obtienen a partir de potenciales de modelos efectivos, es decir, modelos que predicen la



energia y las fuerzas clasicas que actian sobre los &tomos para una configuracién atémica dada.
Los potenciales efectivos toman una férmula analitica con unas pocas decenas de parametros
que deben ajustarse para obtener ciertos valores de propiedades experimentales. Los cédlculos
con estos potenciales escalan linealmente con el nimero de atomos [42].

En AIMD, las energias y las fuerzas se obtienen a partir de los célculos de estructura electrénica
realizados a lo largo de la trayectoria iénica de MD, tomando en cuenta la naturaleza cuantica
del sistema [23]. Las simulaciones AIMD se basan en la DFT, permitiendo realizar estos cdlculos
aunque sean computacionalmente muy costosos [23], ya que escalan de manera cibica con el
nimero de particulas del sistema [42]. Actualmente, AIMD permite realizar simulaciones con
unos pocos cientos de atomos durante decenas de picosegundos.

En la Figura 2 se ilustran las diferentes herramientas utilizadas en simulaciones por ordenador,
donde se pueden apreciar las escalas espaciales y temporales accesibles con cada una de ellas.

Atomistico Meso escala Continuo

dias

Simulacion de
elementos finitos

S

Campos de
Fases

Modelos
Termo-
quimicos

ms

Dinamica Monte Carlo
Molecular Cinético Dinamica de
Acelerada Dislocaciones

Hs

Dinamica
Molecular

ps

Estructura
electronica

nm Hm mm m

Figura 2: Métodos tedricos y computacionales utilizados en simulaciones. Imagen adaptada de
[53].

4.3. Potenciales en dinadmica molecular clasica

Una forma de estudiar sistemas mucho més grandes, con escalas espaciales mas alla del orden del
nanémetro y escalas temporales méas alla del orden del picosegundo, es utilizando los llamados
potenciales tradicionales. Con estos se pueden simular sistemas con hasta ~ 10° particulas. Este
tamano de escalas es posible a costa de una menor precisién en las simulaciones.

El proceso de construir un potencial interatémico tradicional se basa en la parametrizacion del
espacio de configuraciones para poder representar la superficie de energia potencial del sistema
(PES, del inglés Potential Energy Surface). Se puede dividir en tres pasos:

1. La energia total del sistema E se particiona en energia asignada a atomos individuales
E;, es decir, E = ) E;. Las fuerzas que actian sobre los dtomos individuales para cada



configuracién se calculan como F; = 0F;/0r;.

2. Expresar cada energia atomica F; como una funcién de las posiciones atéomicas R; =
(ri1, 72, . . ., Tin,;) de los dtomos vecinos hasta un radio de corte y una serie de pardmetros
p;. Es decir:

E; = ®(Ri, p;) (7)

3. Ajuste de los parametros del potencial con el objetivo de, tras la simulacion, obtener valores
de algunas propiedades lo mas cercanos posibles a valores de referencia experimentales.

La funcién del potencial ®(R;, p;) se basa en la comprension fisica de la unién interatémica
del material para el cual se estda construyendo el potencial de interaccién. Asi, existen varios
potenciales interatémicos que se han construido para distintos sistemas, entre los que se pueden
mencionar: el embedded atom method (EAM) [15] y el potencial dependiente del dngulo (ADP)
[43], disenados para sistemas metdlicos; los potenciales de Tersoff [58] y Stillinger-Weber [54],
disenados para materiales fuertemente covalentes; los potenciales de muchos cuerpos optimizados
por carga (COMB) [41], los potenciales de orden de enlace reactivo (REBO) [55] y los campos de
fuerzas reactivos (ReaxFF) [18], disenados para sistemas moleculares y reacciones quimicas [42];
o el potencial de Lennard-Jones, que funciona bien para sistemas de particulas que interactiian
mediante fuerzas de van der Waals [32, 36]. En consecuencia, esto hace que los potenciales
tradicionales no sean transferibles a otros tipos de sistemas. Por ejemplo, no seria adecuado
utilizar un potencial Lennard-Jones para estudiar sistemas fuertemente covalentes.

En los potenciales tradicionales, la funcién del potencial ®(R;, p;) depende de un pequeno nime-
ro m (usualmente entre 10-20) de parametros de ajuste globales p; = (p1, ..., pm ). Estos se suelen
obtener a partir de medidas experimentales y, a veces, un pequeno numero de energias o fuerzas
obtenidas mediante simulaciones DFT [42]. Estos pardmetros dependeran del sistema en estu-
dio, pero entre ellos suelen estar: la constante de red, la energia cohesiva, energias superficiales,
etc. El ajuste iterativo de estos pardmetros permite construir potenciales que predigan diversas
propiedades con una precision aceptable. Tras el ajuste, los potenciales deben ser probados para
una serie de propiedades que no se encuentran dentro de las utilizadas en su construccion. El
ajuste del peso de los parametros en el potencial depende en gran medida de la pericia de los
investigadores. Esto hace que la optimizacion de potenciales tradicionales sea una tarea tediosa
y prolongada, y que sea bastante dificil de automatizar [42].

Debido a que los potenciales tradicionales se construyen desde una base fisica clésica aproximada,
estos presentan una precision limitada. Mientras que algunas propiedades se pueden predecir
razonablemente bien, existen efectos que no se logran reproducir adecuadamente. Sistemas como
el carbono o el silicio presentan dificultades para los potenciales tradicionales, asi como también
el estudio de las reacciones quimicas. Pero es esta misma base fisica la que les confiere a los
potenciales tradicionales una transferabilidad fuera del conjunto de datos de referencia; es decir,
logran predecir con buena precisién propiedades que no se encuentran dentro de la base de datos
de entrenamiento.



4.4. Potenciales de Machine Learning
4.4.1. Conceptos (GGenerales

En la década de los 90 del siglo pasado, se planteo la idea de utilizar el aprendizaje automatico
ML para construir potenciales interatémicos que permitieran representar la PES [34] mapean-
do el espacio de configuracién 3N-dimensional del sistema [42]. Sin embargo, es a partir de
la dltima década que estos empiezan a ser utilizados ampliamente para acelerar el estudio de
propiedades fisicas de materiales [34]. Asi nacen los potenciales interatémicos de aprendizaje
automatico MLIP [45] o simplemente potenciales de aprendizaje automético (MLP, del inglés
Machine Learning Potential) [34, 49]. Estos potenciales estdn diseniados con el objetivo de pro-
porcionar predicciones de la energia y fuerzas atémicas con la precisién de las simulaciones DFT,
pero con un costo computacional similar al de los potenciales interatémicos tradicionales [45]. Es-
tos potenciales estan compuestos esencialmente de dos elementos: los descriptores o fingerprints
y un modelo de regresién [45]. Los descriptores son funciones mateméticas que caracterizan el
entorno atémico de los atomos, y el modelo de regresién se utiliza para proporcionar el valor de
la energia por dtomo asociado a un entorno atomico [42].

4.4.2. Construccion de Potenciales de Machine Learning

Mediante la inclusién de un conjunto discreto de estructuras calculadas mediante simulaciones
con DFT, se mapea la PES mediante un modelo de regresién. El objetivo es obtener el modelo
que mejor represente las energias de referencia e interpole para otras energias de testeo. Los
parametros de la regresién son optimizados durante el proceso de entrenamiento del MLIP.

A diferencia de los potenciales interatémicos tradicionales, que se basan en unos pocos parame-
tros de fundamentos fisicos para construir su base de datos de entrenamiento, los MLIP se
construyen a partir de bases de datos de entrenamiento de gran tamao (103 o 10%) que, sumado
a la alta dimensionalidad del espacio de pardmetros (del orden de 10%) hacen que el entrena-
miento de estos sea complejo.

El proceso de construccién de los MLIP sigue una secuencia muy parecida a la descrita para
los potenciales tradicionales. Al igual que para un potencial interatémico tradicional, la energia
total del sistema se particiona en la energfa de los dtomos individuales, es decir £ = ). E;. El
entorno local de un atomo i estd definido por las posiciones R; = (ry;,ro;,...,ri) de sus N
vecinos dentro de un radio de corte r. y el vector de posicion local R; se mapea a la energia por
atomo mediante la ecuacién 7.

Sin embargo, en el caso de los MLIP, el mapeo entre el entorno atémico y la energia atémica
se implementa en dos pasos: primero, se representa el entorno atémico local mediante un vector
de pardmetros estructurales locales, llamados descriptores atémicos G; = (Gi1, Gig, - . ., Gik);
segundo, se mapea G; a F; mediante un modelo de regresion (R). Asi, esto se puede resumir
con la siguiente ecuacién:

Los descriptores atomicos G; aseguran la invarianza de la energia frente a traslaciones, permu-
taciones y rotaciones, asi como la suavidad de la PES. Otra ventaja del uso de los descriptores
atémicos es que reemplazan el vector de posicion R; por un vector de longitud fija K, ya que
R, puede variar su tamano de acuerdo con el nimero de vecinos del dtomo analizado. Esto



es esencial para poder emplear un modelo de regresion. Una vez fijado K, la energia total se
obtiene mediante un modelo de regresion, R, mapeando el espacio de descriptores atémicos K-
dimensional al espacio 1D de energias atémicas. Las fuerzas atomicas y el tensor de esfuerzos se
obtienen a partir de la energia total del sistema.

4.4.3. Descriptores y Modelos de Regresion

Los descriptores atémicos G; = (G;1,Gi2,...,G;k) codifican el entorno local de cada dtomo
7 en un numero fijo de pardmetros invariantes. La energia total del sistema se obtiene como
suma de las energias atémicas obtenidas a partir de todos los entornos locales del sistema. El
vector G; es una funcién de las posiciones de los atomos vecinos R;, y debe capturar el entorno
atémico local de forma eficiente, ya que la precision de los potenciales depende en gran manera
de ello. La eficiencia de (; viene determinada por la habilidad de representar con descriptores
distintos entornos diferentes, el tamano del descriptor K y el costo computacional del calculo de
los descriptores. También es deseable que el conjunto de descriptores sea preciso, es decir, que sea
capaz de reproducir el entorno local lo mas exactamente posible, evitando que la reproduccion
del entorno local sea incompleta y que omita algunas caracteristicas estructurales esenciales, o
sobrecompleta y produzca discontinuidades en las predicciones de energias.

Existe una gran variedad de descriptores que se pueden utilizar, entre los que se pueden mencio-
nar: descriptores gaussianos, descriptores de Zernike [33], descriptores de tensor de momento [50],
superposicién de posiciones atémicas (SOAP, Smooth overlap of atomic positions) [7], descrip-
tores del potencial de anélisis del vecino espectral (SNAP, Spectral neighbor analysis potential)
[52], expansién de clister atémico (ACE, Atomic cluster expansion) [17], entre otros. Es de
interés para este trabajo las funciones de simetria de Behler y Parinello [8], que son un caso
especial de los descriptores gaussianos. Estos descriptores utilizan combinaciones de funciones
gaussianas de dos y tres cuerpos a través de terminos radiales y angulares, multiplicados por
una funcién de corte suave que determina la distancia hasta la cual se consideran los vecinos en
el entorno atomico.

4.4.4. Funciones de Simetria

Las funciones de simetria introducidas por Behler y Parinello en 2007 [8] modelan el entorno
quimico local de un atomo a través de funciones de simetria radiales y angulares de los dtomos
circundantes. La funcién de simetria radial se construye como una suma de gaussianas con los

parametros n y u.

N
Gt = exp [ (riy = 1) felriy) (9)
J#i
en donde la suma se realiza sobre todos los &tomos vecinos j alrededor de un atomo central i. Esta
suma asegura la independencia del nimero de coordinacién (invariancia frente a permutaciones).
La gaussiana, exp [—n (rij — u)ﬂ fe(rij), depende de la distancia entre los dtomos ¢ y j, 7, lo
cual introduce la invariancia traslacional. El parametro n permite controlar la amplitud de la
gaussiana y p representa el centro de la misma. f.(r;;) es la funcién de corte, que hace que la
gaussiana decaiga lentamente a cero para distancias r;; mayores que ..

Por otro lado, la funcién de simetria angular se construye a partir de todas las triadas de atomos
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(a4tomo 4, j y k) sumando los valores de los cosenos de los dngulos entre ellos §; ;5 como,

N N
G"8 = 21=¢ Z Z (1+ Acos Hijk)c e*"(”j7”)2e*”(”k*“)Q67’7(”’“7“)2fc(Tij)fc(Tz'k)fc(Tjk) (10)
J#i k#ig

donde 0;j;, es el dngulo formado por los dtomos 7, j y k. A toma los valores £1, desplazando el
méximo del término angular entre 0° y 180°. El pardmetro ( controla la amplitud del término
angular. En sistemas multicomponentes, es decir, con mas de una especie atémica, el nimero de
funciones angulares G§™Y aumenta mucho més rdpidamente que para funciones radiales G7%%.

Como ya se coment6 anteriormente, para determinar la distancia hasta la cual se consideran los
vecinos en el entorno atémico, se emplea una funcién de corte f. dependiente de las distancias
interatémicas 7;;:

folre) = [cos (%) + 1} , siry <re (11)

R=AR T

siri; > re

4.4.5. Modelos de Regresién

Por otro lado, existen muchos modelos de regresién (R) con los que aproximar la PES, como
procesos gaussianos, el modelo SNAP y las redes neuronales NN, entre otros. Una gran ventaja
de las NN es que son aproximadores universales (no lineales), no limitadas por restricciones
especificas del sistema material, lo que las hace bastante flexibles [42]. A los MLIP que utilizan
un modelo de regresién de NN se les conoce como potenciales de redes neuronales (NNP, del
inglés Neural Network Potential).

5. Redes neuronales

Al B}

Flujo de trabajo

Flujo de trabajo

Entrada | Multiplicacién |, Funcién lineal | Funcién de « Salida
activacion

Dentritas

Terminal axénica

Entrlada
Salida

-3
-3

Figura 3: En A, representacién simplificada de una neurona humana, en B, una neurona artificial.
La imagen A tomada bajo licencia creative commons, la imagen B adaptada de [56].

L Nicleo

Las redes neuronales artificiales NN tienen sus inicios en el trabajo de Frank Rosenblatt de 1958
[47], quien construy6 un dispositivo llamado perceptrén con el objetivo de imitar el funciona-
miento de las neuronas del cerebro humano. El componente basico de las NN son las neuronas
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artificiales, las cuales constan de tres operaciones basicas: ponderacién, suma y activacion. En
primer lugar, a cada valor de entrada x a la neurona se le asigna un peso W. Acto seguido,
se suman todos los valores de entrada multiplicados por el peso asignado junto con el sesgo b.
Finalmente, esta suma pasa a través de una funcién de activacién o transferencia [56], lo que
da lugar al valor de salida. En consecuencia, las NN son modelos matematicos. En la Imagen
B de la Figura 3, se puede ver un diagrama esquematico de una NN artificial, que como se
puede apreciar presenta una estructura y funcionamiento similar a una neurona humana como
la mostrada en la Imagen A de la Figura 3.

Para la creacién y entrenamiento de la NN, se ha utilizado el software SIMPLE-NN [39], el
cual emplea NN de alta dimensionalidad (HDNN, high-dimensional neural network). La HDNN
consiste en una NN atémica para cada especie atémica y se utiliza la misma NN atémica para
cada atomo de la misma especie quimica [39], vease Imagen A de la Figura 4. En este trabajo
se utiliza una sola especie atémica. El vector descriptor G es la entrada de la NN atémica vy,
partiendo de este, la NN atémica obtiene la energia atémica a la salida. Este proceso se ilustra
en la imagen B de la Figura 4. Las capas que se encuentran entre las capas de entrada y salida

se conocen como capas ocultas. Estas proporcionan parametros ajustables adicionales y mejoran
la flexibilidad del modelo [42].

La organizacién de las neuronas en capas y el proceso en el que la salida de una neurona se
convierte en la entrada de otra, recorriendo la red desde la entrada a la salida, se conoce como
propagacion hacia adelante. Asi, los valores en la k-ésima capa se propagan a la siguiente como:

N
aéﬁ'l =f (Z afWi’;- + bk> (12)
=1

Donde ¢ es el indice del nodo en la k-ésima capa, j es el indice del nodo en la k-ésima capa
més uno (k-ésima+1). N es el numero de nodos en la k-ésima capa y WZ’; son los pesos de la

conexioén entre los nodos de la capa k, af, y los nodos de la capa k + 1, af“. bk

es el peso para
la k-ésima capa y f es la funcién de activacion o transferencia [39]. La funcién de transferencia

utilizada en este trabajo es la tangente hiperbdlica.

Entrada Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Salida

=

NN atémica

Figura 4: A, diagrama esquemadtico de una HDNN. R; indica las coordenadas y G; indica el
descriptor en el i-ésimo dtomo respectivamente. E; indica la energia del i-ésimo atomo y E la

energia total. B, diagrama esquemdtico de una NN atémica. a¥ es el i-ésimo nodo de la k-ésima
capa, WZ; es el peso de la conexién entre los nodos de las capas k, af , v k41, af“, y bF es el
sesgo de la k-ésima capa. Ambas imagenes fueron adaptadas de [39].

12



5.1. Entrenamiento y optimizaciéon de la red neuronal

La modificacién de los hiperpardametros de la NN permite su optimizacién, lo que se logra
anadiendo o quitando nodos o capas de la NN. El algoritmo de retropropagacién de errores se
utiliza para ajustar los pesos y los sesgos en la NN durante su entrenamiento. Este algoritmo se
aplica desde la capa de salida hacia la capa de entrada, pasando por las capas intermedias.

El entrenamiento de la NN se consigue definiendo una funcién de error €(6) que mide la desviacién
cuadratica media entre la prediccién de la NN, g(x;, 6), dependiente de los datos de entrada, x;,
y parametros de la red, 6, y los datos de referencia (DFT en este estudio) ¢;. Ast:

N

() = 3 D loti,0) — (13)

i=1

La NN que mejor se ajuste se toma como solucién al objetivo de encontrar un 6 que minimice la
funcién de error €(f). Dada la existencia de minimos locales en €(6), se suele comenzar en una
posicién dada del espacio de parametros y se actualiza 6 en cada paso como:

0 <0 —~-Voe(d) (14)

donde 7 es el ratio de aprendizaje. Esto se conoce como el método del gradiente descendente,
representado en la Figura 5. Una forma de evitar quedar atrapados en minimos locales y hacer
més eficiente la busqueda del minimo es hacer que 7 decrezca gradualmente, tal y como se
representa en la Figura 5.

Durante el entrenamiento el modelo de la NN se ajusta de forma iterativa haciendo uso del con-
junto de datos de entrenamiento. A una pasada completa del conjunto de datos de entrenamiento
a través del modelo se le conoce con el nombre epoch o ciclo. El niimero de ciclos se establece con
el objetivo de que el error cuadratico medio en la propiedad estructural predicha sea menor a
una cantidad adecuada. Este ntimero se puede indicar manualmente por el usuario o definiendo
algun criterio de detencion en el modelo, un ejemplo podria ser que el error cuadratico medio
sea menor que valor X definido [21].

Error

Peso inicial '

Paso incremental

Gradiente

Error minimo
Derivada del error

Peso

Figura 5: Representacion grafica del método del gradiente descendente. Imagen adaptada de
[48].
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Durante el entrenamiento de las NN, estas tienen la tendencia a sobreajustarse a los datos
de entrenamiento, lo cual no es deseable ya que puede empeorar la capacidad predictiva del
potencial. Este problema se puede solventar utilizando un pequeno porcentaje de la base de datos
para realizar un monitoreo del error a cada paso del entrenamiento. A este pequeno porcentaje de
datos se le llama conjunto de validacién. El sobreajuste aparece como una divergencia entre los
errores del entrenamiento y la validacién [42]. Este indicador es utilizado para detener los ciclos
de entrenamiento o epoch y de esta forma evitar el sobreajuste a los datos. A este criterio de
parada se le conoce como la técnica early stop o parada temprana [24]. Por otro lado, también es
necesario evitar el subajuste a los datos de entrenamiento. Tanto el subajuste como el sobreajuste
dificultan la interpolacién entre los valores de la base de datos de entrenamiento. Estas tres
situaciones se ilustran en la Figura 6.

Para prevenir el sobreajuste o subajuste de los datos durante el entrenamiento de la NN, se
utilizan técnicas de regularizaciéon. Una de las técnicas de regularizacién més comunes es el
monitoreo del error de predicciones en el conjunto de datos de validacién donde se incluye un
error adicional en la funcién de error que depende de los pesos en la NN. Dos medidas del error
bastante comunes son las conocidas como L y Lg. L1 (Lasso) agrega la suma de los valores
absolutos de los pesos al término de error, lo que tiende a generar modelos con muchos pesos
iguales a cero. Lo (Ridge) agrega la suma de los cuadrados de los pesos al término de pérdida,
lo que tiende a generar modelos con pesos mas pequenos, pero no necesariamente iguales a cero.
La forma matematica de ambos modelos se muestra a continuacién. La Ecuacién 15 corresponde
alj;ylal6a Lo

en() = (0) + - 7 3 IW| (15)

ex(6) = €(6) + \- %wa (16)
J

donde A es un peso para este tipo de error. En este trabajo se ha utilizado el modelo de regu-
larizacién Ly con A = 1075, Si en los datos de entrenamiento DFT tenemos energias (E% ),
fuerzas atémicas (F%p) v tensores (T% ), la forma mds simple y usual de la funcién de error
a minimizar durante el entrenamiento de la NN es:

i=1
1 & ; 2
Ky Z Z [F}, — (F.)prr]
i=1 a=1
| M3 ‘ . )
TR Z Z [Tgcﬁ —( 567/3)DFT:| + La (17)
i=1 a,5=1

donde 7 y T son pesos que se otorgan a los errores en las fuerzas y tensor de esfuerzos para
igualar su contribucién con la de la energia para el error total. En este trabajo se han utilizado
un 7 = 0.1 y 7 = 0.00001
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La base de datos de entrenamiento en este trabajo se configuré con un 80 % de los datos para
el entrenamiento del modelo, un 10 % para la validacién y un 10 % para la prueba del modelo.

Subajuste Buen ajuste Sobreajuste Curva de aprendizaje

Perdida

Parada Validacion
temprana

Entrenamiento

X X X Epocas

Figura 6: Representacion ilustrativa del subajuste, sobreajuste y buen ajuste. En la grafica de
méas a la derecha, una representacion ilustrativa de las curvas de entrenamiento y validacion, y
senialamiento de la rampa de parada temprana.

5.2. Entrenamiento y optimizacién de la red neuronal para Fe liquido

El entrenamiento de la NN y su optimizacién se organizaron en distintos pasos que permitieron
ajustar los parametros de los descriptores atémicos asi como los hiperparametros de la NN del
numero de capas y neuronas por capa. Primero, se ajustaron los descriptores, después la arqui-
tectura de la red y, por ultimo, se hizo un entrenamiento con 2000 epochs. Las configuraciones
empleadas para el entrenamiento y la validacion fueron tomadas de los calculos AIMD de Gon-
zalez 2023 [23]. Para el entrenamiento y la validacion se emplearon méas de 16000 configuraciones
mientras que para el testeo final se emplearon mas de 1600.

Inicialmente, se probaron diferentes descriptores, buscando el que mejor minimizara los valores
de la energia, las fuerzas y la presion, indicando de esta manera una mejor descripcién del
entorno atémico. Las curvas de entrenamiento muestran en la Figura 7 para la energia, en la
Figura 8 para las fuerzas y en la Figura 9 para la presién. Se muestran los resultados de las 4
opciones que se probaron. Para la primera opciéon 34 parametros, 43 para la segunda, 52 para
la segunda y 79 para la dltima.
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Figura 7: Curvas de aprendizaje de la energia para distintos descriptores en la NN, en la Imagen
Ta se representa toda la curva, en la Imagen 7b se realiza una ampliacién para los valores
pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden al entrenamiento.
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Figura 8: Curvas de aprendizaje de las fuerzas para distintos descriptores en la NN, en la
Imagen 8a se representa toda la curva, en la Imagen 8b se realiza una ampliacién para los
valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden al entrenamiento.
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Figura 9: Curvas de aprendizaje de la presién para distintos descriptores en la NN, en la Imagen
9a se representa toda la curva, en la Imagen 9b se realiza una ampliaciéon para los valores
pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden al entrenamiento.

Guiandonos por el decaimiento de los valores en la curva de aprendizaje de la energia, las fuerzas
y la presion, seleccionamos el descriptor 52 pardmetros. Puede observarse en las curvas de las
Figuras 7, 8 y 9 que este descriptor alcanza niveles més bajos, es decir, valores minimos, para la
energia, las fuerzas y la presién. Se observa claramente en la curva de aprendizaje de las fuerzas
que esta opcién alcanza valores minimos en menos ciclos de aprendizaje (epochs).

Una vez encontrado el descriptor que mejor minimiza los valores de energia, fuerzas y presion,
se optimizé la arquitectura de la NN. Primero, se realizaron entrenamientos dejando el niimero
de neuronas por capa fijo en 50, y variando el niimero de capas de la red desde 3 hasta 6. Los
resultados de las curvas de entrenamiento para la energia, las fuerzas y la presion se muestran
en las Figuras 10, 11 y 12 respectivamente.
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Figura 11: Curvas de aprendizaje de las fuerzas para distintos nimeros de capas y numero
de nodos fijos en la NN. En la Imagen 7a se representa toda la curva, en la Imagen 7b se
realiza una ampliacién para los valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden
al entrenamiento.
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Figura 10: Curvas de aprendizaje de la energia para distintos nimeros de capas y numero
de nodos fijos en la NN. En la Imagen 7a se representa toda la curva, en la Imagen 7b se
realiza una ampliacion para los valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden
al entrenamiento.

Nuevamente, observando las curvas de aprendizaje de las tres magnitudes representadas, se
eligié que el nimero de capas de la NN fuera 5, ya que esta configuracién alcanza minimos mas

profundos para la energia, las fuerzas y la presién.

Una vez encontrado el nimero de capas 6ptimo en la NN, se probaron dos ntimeros adicionales
de nodos por capa, 100 y 150. Los resultados de las curvas de entrenamiento se muestran en las
Figuras 13, 14 y 15.
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Figura 12: Curvas de aprendizaje de la presién para distintos ndmeros de capas y numero
de nodos fijos en la NN. En la Imagen 7a se representa toda la curva, en la Imagen 7b se
realiza una ampliacién para los valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden
al entrenamiento.
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Figura 13: Curvas de aprendizaje de la energia para distintos nimeros de nodos y niimero
de capas fijas en la NN. En la Imagen 7a se representa toda la curva, en la Imagen 7b se
realiza una ampliacién para los valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden
al entrenamiento.
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Figura 14: Curvas de aprendizaje de las fuerzas para distintos nimeros de nodos y numero
de capas fijas en la NN. En la Imagen 7a se representa toda la curva, en la Imagen 7b se
realiza una ampliacién para los valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden
al entrenamiento.
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Figura 15: Curvas de aprendizaje de la presién para distintos nimeros de nodos y ntimero
de capas fijas en la NN. En la Imagen 7a se representa toda la curva, en la Imagen 7b se
realiza una ampliacién para los valores pequenos. Estas curvas de aprendizaje se corresponden
al entrenamiento.

Al comparar las curvas de aprendizaje en las que solo variamos el nimero de nodos por capa,
se observa que con 100 neuronas por capa se alcanzan minimos mé&s profundos para la energia,
las fuerzas y la presion.

Finalmente, se entrené el modelo durante 2000 epochs y se tested el modelo final en méas de 1600
configuraciones no utilizadas durante el entrenamiento de la red. La raiz del error cuadratico
medio (RMSE) para la energfa fue de 0.012 eV /atom, 0.858 eV /A para las fuerzas, y 24.11 kbar
para la presién. La correlacion lineal entre los resultados de las simulaciones AIMD y CMD con
NNP son bastante notable, como se puede apreciar en la Figura 16 para la energia (izquierda),
las fuerzas (centro) y la presién (derecha), definida como la media de las tres componentes
diagonales del tensor de esfuerzos. En la Figura 16 puede notarse el amplio rango de energias,
fuerzas y preiones sobre la que se realiza el ajuste del NNP, esto da cuenta de que los RSME
alcanzados son relativamente pequenos.

19



— _5 -
E _ .
E g 2 _
s 61 > £ 2000 -
> = 0 4 -
s 2 %
=z =71 o
2 ~20 - 0-
-7 -6 =5 —-25 0 25 0 2000
EPFT(ev/atom) FOFT(ev/A) SPFT(kb)

Figura 16: Comparacién del célculo de propiedades con simulaciones AIMD (DFT) y CMD
(NNP 6ptimizado para el conjunto de validacién). Graficos de correlacién entre ENNP y pPFT
a la izquierda; FNNP y FPFT  centro; y SNNP y §DFT,

6. Meétodo computacional

Se realizaron simulaciones MD con LAMMPS (Large-scale Atomic/Molecular Massively Parallel
Simulator), utilizando el potencial de redes neuronales construido para el Fe liquido (1-Fe, del
inglés liquid Fe) en diferentes estados termodindmicos cercanos a su curva de fusién, en un rango
de presiones desde 58 hasta 262 GPa y temperaturas desde 2900 a 5700 K. Estos y otros detalles
técnicos de las simulaciones se pueden observar en la Tabla 1. Ademads, en la Figura 17 se muestra
la curva de fusién del [-Fe, determinada mediante calentamiento por laser por [5], junto a los
estados termodindmicos de este estudio y los realizados por [23] mediante simulaciones AIMD
(diamantes rojos) y simulaciones AIMD realizadas por [3]. También se muestra la frontera entre
las fases bee y hep determinada por [9] mediante simulaciones MD quasi ab initio y ab initio.

P (GPa) p (1/A%) p(1/A%)[23] T (K) L(A) Ncont Necont [23]

58 0.1053 0.1053 2900  39.3173 100000 16 500
96 0.1120 0.1120 3800 38.5171 47040 18000
157 0.1220 0.1220 4500  37.4346 40365 20000
262 0.1350 0.1350 o700  36.1922 36885 20000

Tabla 1: Estados termodinamicos estudiados en este trabajo y nimero de configuraciones inclui-
das en el estudio. L es la longitud de uno de los lados de la celda ctibica de simulacién. Y Neoy, s
es el nimero de configuraciones de la simulaciéon. Se comparan con los valores de la densidad
electrénica nimerica y el nimero de coordinacién obtenidos por Gonzilez et al. 2023 [23].

A partir de los resultados obtenidos en las simulaciones MD, realizaremos los cédlculos para
obtener algunas propiedades que suelen utilizarse en la caracterizacién de liquidos. Estas se
dividen en dos grupos: propiedades estaticas y propiedades dindmicas.

7. Resultados

7.1. Propiedades estaticas

La estructura atémica de los liquidos se suele caracterizar mediante la funcién de distribuciéon de
pares (Pair Distribution Function, PDF) g(r), el factor de estructura estético S(¢) y la funcién
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Figura 17: Curva de fusion del Fe. Los puntos azules corresponden a este trabajo, los diamantes
rojos a simulaciones AIMD realizadas por [23]. La linea negra continua representa los experi-
mentos de calentamiento con laser de [5]. Las lineas roja, continua y punteada, corresponden a
simulaciones AIMD realizadas por [3]. La linea verde punteada indica la frontera entre las fases
hep 'y bee, segun [9].

de distribucién radial (Radial Distribution Function, RDF) G(r), entre otras. Por medio de las
simulaciones MD se pueden obtener estas tres propiedades [23].

7.1.1. Factor de estructura

Cuando un haz de radiacién incide sobre la estructura atémica de la materia, este se dispersa
debido a la interaccién. La funcién que describe la dispersién del haz incidente se conoce como
factor de estructura S(q), y se define como:

S(a) = - S explia- (1 — i) (18)
.k

Donde N es el niimero total de particulas, r; y r; son las posiciones de los d&tomos y el producto
escalar q - (r; — 71) representa el cambio de fase de la radiacion dispersada por estas particulas
[38]. El vector de onda ¢ se define como:

4 1
q= ;sin 59 (19)

donde A es la longitud de onda de la radiacion y 6 es el dangulo de scattering. Asumiendo un
liquido isotrépico y simetria esférica, el factor de estructura solo depende de la magnitud del
vector de onda ¢ = |q|:

S(a) =1+ (S explia (ry — 1)) (20)
J#k

Se puede obtener una expresién para el factor de estructura en términos de la funcién de distri-
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bucién radial:

S@=1+p [ drexpigrlg(r (21)

v

Asi, una vez conocido o medido el factor de estructura, la funcién de distribucién de pares g(r)
y la funcién de distribucién radial G(r) se pueden obtener mediante la transformada de Fourier
del factor de estructura. La g(r) proporciona informacién sobre el niimero de dtomos en un anillo

de espesor r + dr con origen en un atomo central elegido convenientemente.

Cuando el limite de q tiende a cero, el factor de estructura contiene informacién termodindmica
del sistema relacionada con la compresibilidad isoterma K7, dada por la ecuacién de compresi-
bilidad de los liquidos.

lim S(q) = pkpTKr = kT <8p> (22)
q—0 8p T

Asi, podemos evaluar S(0) para obtener una estimacién de la compresibilidad isotérmica Ky .
Primero, extrapolando de forma cuadréatica los valores bajos de ¢ a 0 mediante un ajuste de
minimos cuadrados, con S(q) = S + S2¢?, y luego, utilizando la relacién:

S(0) = pkpTKr (23)

Los valores estimados para S(0), realizando la extrapolacién para valores de ¢ < 1.0 A7 se
muestran en la Tabla 2. Luego, utilizando la relacion mostrada en la Ecuacion 23, en la que kp
es la constante de Boltzmann, obtenemos una estimacién del factor de compresibilidad isotérmico
Kr; los resultados se muestran en la Tabla 2, considerando los mismos valores pequenos de q
que en la estimacién de S(0).

La Figura 18 se muestran los resultados del factor de estructura obtenidos en este trabajo
junto a las resultados obtenidos por [23] mediante AIMD. También se presentan los resultados
experimentales a las presiones de 52.7 y 106.3 GPa obtenidos por [37] mediante XRD. En la
grafica se observa un pico principal simétrico cuya posicién aumenta levemente con el aumento
de la presién, ver Tabla 3. La forma asimétrica del segundo pico observado por Gonzélez et al.
2023 [23] en las simulaciones AIMD se logra apreciar en las simulaciones MD con el potencial
de NN, resultado de este trabajo. Esta asimetria ha sido observada en varios metales liquidos
de transicién y estd asociada a la existencia de un orden local icosaédrico en el liquido [23].
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Figura 18: Factor de estructura estatico para el 1-Fe para distintas presiones a lo largo de su linea
de fusién. Los circulos negros y verdes datos XRD de [37], para P = 52.7 y 106.7 GPa. Las lineas
punteadas son las simulaciones AIDM realizadas por [23] y las lineas continuas corresponden a

este trabajo.

P (GPa) S(0) Ref. [23] Kr (1011 Pal)  Ref. [23] (107! Pal)
58 0.0113 + 0.0001  0.0105 & 0.001  0.267 + 0.002 0.249 + 0.024
96 0.0083 £ 0.0004 0.0095 4 0.001  0.141 + 0.006 0.162 + 0.017
157 0.0086 & 0.0002 0.0090 + 0.001  0.114 £ 0.002 0.119 £ 0.013
262 0.0097 + 0.0007 0.0085 4 0.001  0.092 + 0.001 0.080 £ 0.009

Tabla 2: Valores calculados de S(0) y de la compresibilidad isotérmica Kp. Estos valores se
comparan con los obtenidos por [23] mediante simulaciones AIMD.

7.1.2. Funcion de distribucién de pares

La funcién de distribucién de pares g(r) nos brinda informacién acerca de la distribucién de
distancia entre pares de particulas contenidas en un volumen dado. Permite obtener informacion
cuantitativa del orden atémico a corto alcance en materiales amorfos, nanocristalinos y liquidos,
tales como las distancias entre vecinos y el nimero de coordinacién (Coordination Number,
CN), entre otros. En el estudio de la estructura atémica de los materiales podemos distinguir
tres rangos: el orden de corto alcance (Short-Range Order, SRO), regido por los vecinos mas
cercanos, donde la estructura estd dominada por los enlaces quimicos; el orden de largo alcance
(Long-Range Order, LRO), presente en materiales cristalinos debido a su red atémica periddica;
y el orden de rango medio (Middle-Range Order, MRO), que se encuentra en materiales amorfos
y liquidos, y abarca el rango de 1-10 nm. La determinacién experimental de la estructura atémica
en el espacio reciproco en los rangos SRO y MRO presenta desafios [51].

Imaginemos una red cuadrada bidimensional, seleccionemos un atomo como origen de coorde-
nadas y tracemos circunferencias de radios ry, 79, 73 v r4, como se ilustra en la Figura 19. Al
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extender esto a 3D tenemos las esferas de coordinacién. Al contar el niimero de vecinos en las es-
feras de coordinacién tenemos que en rq, r3 y r3 tenemos cuatro vecinos y en r4 ocho. Al realizar
este célculo a 0 K (Figura 19 B), observamos lineas perfectas. A temperaturas mayores a 0 K y
menores que la temperatura de fusiéon Ths del material (Figura 19 C), ocurren ensanchamientos
de los picos debido a las vibraciones térmicas atémicas, aunque la integral de estos picos es igual
al niimero de vecinos. Estas vibraciones no cambian la estructura atémica, pero conducen a una
distribucién atémica en torno a la posicién r de los picos; por lo que, el nimero de dtomos n(r)
no es un parametro adecuado para representar la estructura atémica de materiales sélidos reales
[51]. Para temperaturas mayores que T el ensanchamiento de los picos aumenta con el aumento
de la temperatura, debido a la cada vez mayor energia cinética de los dtomos, obteniendo de
esta manera una curva continua.

N :
7 T =10K
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r
: oEN r 2r 3r
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\
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Figura 19: Esquema ilustrativo que representa los vectores r, en A, y el nimero de dtomos
vecinos n(r), en B y C. Imagen tomada de [51].

Si determinamos las correlaciones entre todas las posiciones de los atomos por medio de dis-
tancias interatomicas r;; dentro del sistema, siendo ¢ y j los 4tomos individuales, obtenemos la
funcién de densidad de pares o funcién de correlacién de pares p(r) definida como:

1) = pog(r) = (3 Y260 = 7i) (24)

Donde pg es la densidad numérica del material, N es el nimero de dtomos, 6(r — r;;) es una
delta de Dirac y g(r) se conoce como la funcién de distribucién de pares. Ambas funciones,
p(r) y g(r), describen la estructura atémica de los materiales. p(r) se obtiene directamente del
espacio real y g(r) se puede obtener con la transformada de Fourier del factor de estructura
S(q). Experimentalmente, esto se realiza mediante la transformada de Fourier de la dispersién

medida, S(q).
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Figura 20: Funcién de distribucién de pares g(r) para el I-Fe a diferentes presiones cercano a su

linea de fusién. Las lineas punteadas, simulaciones AIMD [23] y las lineas continuas corresponden
a este trabajo.

7.1.3. Funcioén de distribucion radial

La funcién de distribucién radial G(r) describe la probabilidad de que la densidad de particulas
cambie con la distancia en referencia a una particula que se toma como origen en un medio
homogéneo e isotrépico [13]. Experimentalmente, la RDF se obtiene a través de la transformada
de Fourier de la dispersién de la radiacion incidente o por visualizacién directa para particulas
lo suficientemente grandes (en el orden de micrémetros) mediante microscopia tradicional o
confocal [14] y en simulaciones MD a través de las configuraciones de los dtomos. Segun la
bibliografia, la presiéon puede estar relacionada con la RDF, jugando un papel importante en la
ecuacién de estado de los fluidos [25, 26].

Para obtener la expresién de la RDF seguimos un procedimiento similar al de la PDF. Partiendo
de una red cuadrada bidimensional de dtomos y eligiendo un dtomo como referencia, se traza
un anillo de radio r y espesor dr. Extendiendo lo anterior a 3D y asumiendo que la densidad
numérica p de particulas es el niimero de particulas entre el volumen, tenemos que:

G(r) = 4mr?g(r)p (25)

Para un sistema con un solo tipo de particulas, el primer minimo de la RDF corresponde a
una distancia de correlaciéon dada, y la integral de la RDF hasta este primer minimo da como
resultado el CN de una particula de referencia.

Rpin
C’N:/ pdrr?g(r) dr (26)
0

El CN nos brinda informacion acerca del niimero promedio de vecinos cercanos.
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La funcién de distribucién de pares g(r) es el resultado de integrar sobre las funciones delta y
es un promedio sobre el conjunto de pares:

polr) = (2S00 =) (27)

i=1 j#i

A partir de la ecuacién 27 se puede construir el histograma de distancias de los 4&tomos vecinos.
A continuacién, mostramos el procedimiento, mostrado en [51], para obtener la RDF partiendo
del histograma de distancias:

1. Se analizan las configuraciones y se calcula la distancia r a todas las particulas.

2. Las distancias se guardan en un histograma H(r), donde cada clase tiene un ancho Ar y
va desde r hasta r + Ar.

3. Las clases se acumulan para cada configuracién calculada N. Asi, se calcula el nimero
promedio de distancias desde la particula origen, contenidas en el cascarén esférico de

<n(1") = H]E;)> (28)

4. Se calcula el nimero promedio de particulas en un gas ideal para el mismo intervalo y la

radio r y espesor r 4 dr como:

misma densidad numérica como:

Nideal = 47TT’2pA7’ (29)

5. Finalmente, la RDF en el limite Ar pequeno es:

_ (n(r))
G(T> B nideal(r) (30)

La distancia mas probable para un vecino en particular es la que se encuentra justo en medio
de la clase correspondiente en el histograma, es decir, r + Ar/2 [14].

Los resultados de g(r) obtenidos a partir de las simulaciones MD con un potencial de NN a
varias presiones cercanas a la curva de fusién del Fe se muestran en la Figura 20. Al igual que
lo observado por Gonzdlez et al. 2023 [23], al aumentar la presién, la posicién del pico principal
rp se desplaza hacia valores mas bajos de r ya que implica un aumento de la densidad, tal como
se puede apreciar en la Tabla 3.

Los resultados del CN también se muestran en la Tabla 3, los cuales se obtuvieron con la Ecuacién
26, integrando hasta el primer minimo local R,,;, de g(r). Se observa que el CN se mantiene
en 12.5 para las presiones 58, 96 y 157 GPa, y aumenta ligeramente hasta 12.7 a 262 GPa.
Estudios similares en otros metales liquidos a lo largo de su curva de fusién, han mostrado un
comportamiento similar del CN con el aumento de la presién. En los estudios realizados en 1-Al
[31] y en 1-Pb [12], hasta 320 y 70.5 GPa respectivamente, se observé un aumento del CN con el
aumento de la presién. En Gonzélez et al. 2023 [23], se observé que el CN se mantiene en 12.6
desde la presién ambiente hasta 58 GPa, disminuye ligeramente hasta 12.5 en el rango de 76 a
202 GPa y luego vuelve a 12.6 desde 202 hasta 323 GPa. Sugieren que este comportamiento del
CN para el I-Fe podria explicarse por una compresiéon uniforme con el aumento de la presién.
Tras estudiar la distribucién de distancias de los vecinos més cercanos (NN, nearest neighbor)
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concluyeron que la compresién es uniforme para presiones mayores a 100 GPa. Ademsds, el
andlisis de vecinos comunes (CNA, Common neighbor analysis), mostré que el orden icosaédrico
es el mas abundante para todos los estados termodindmicos estudiados [23].

P (GPa) ¢, (A!) Ref. [23] (A1) S(gy) Ref [23] 7, (A) Ref. [23] (A)

58 3.30 3.33 3.15 2.95 2.29 2.26
96 3.37 3.42 3.20 2.92 2.25 2.22
157 3.37 3.50 3.11 2.92 2.19 2.17
262 3.60 3.57 3.13 2.92 2.11 2.08
P (GPa) Ruin (A) Ref [23] (A) CN  Ref. [23]
58 3.03 3.04 125 126
96 2.97 2.95 12.5 12.5
157 2.89 2.87 12.5 12.5
262 2.81 2.79 12.7 12.5

Tabla 3: Valores calculados de la posisicidn, qp(A), y su altura, S(gp), del pico principal de
S(q), posicién del pico principal de g(r), r,(A), posicién del primer minimo G(r), Rpmin(A) v
CN para los diferentes estados. Estos valores se comparan con los obtenidos por [23] mediante
simulaciones AIMD.

7.2. Propiedades dinamicas
7.2.1. Dinamica de una sola particula

La funcién de autocorrelacién de velocidades ( Velocity Auto-Correlation Function, VACF), Z(t),
es una funcion de correlacion dependiente del tiempo. Para un sistema de particulas, elegimos

un tiempo origen, tg, en el que registramos las componentes de las velocidades para cada atomo:

vi(to) = vai(to) + vyi(to) + v2i(to) (31)

El valor de la VACF en el tiempo tg se calcula mediante el producto escalar v; - v; para todos
los atomos.

N
1
() = 37 3 (st - 1) (32
1=
En un tiempo posterior, t = tg + At, nuevamente se registran las componentes de la velocidad:

vi(t) = v (t) + 0yi(t) + v2i(1) (33)

Y el valor de la VACF se calcula como:

1
N

=1

N
Z(t) = (vi(to) - vi(t)) (34)

Este procedimiento se repite para cada configuracién de las particulas para obtener una secuencia
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temporal de puntos de la VACF:

N
1
Z(t =nAt) = + > (uilt = to) - vi(t = nAt)) (35)
=1
Donde n es la n-ésima configuracion. Esta tltima expresion también se puede escribir como:

Z(t) = (vi(?) - vi(to)) (36)

Aunque este procedimiento se puede realizar desde la primera configuracién hasta la ultima, se
suele dividir en intervalos mas pequenios de anchura p, elegida de forma conveniente, y se calcula
la VACF para cada intervalo. Asi, la VACF para todo el rango estudiado es el promedio de
las VACF de los intervalos. Normalmente, se estudia la dindmica de una particula mediante la

VACF normalizada Z(t), definida como:

(v(t+to) - v(to))
(v(to) - v(to))

donde el promedio se realiza sobre todas las particulas y origenes de tiempo (intervalos de

Z(t) = (37)

anchura p). La VACF puede ser utilizada para calcular la frecuencia de Einstein, wg, a partir
de una expansién para tiempos cortos de Z(t):

1
Z(t)~1+ §w%t2 . (38)
La wg da idea de la frecuencia de oscilacién de los dtomos dentro de la caja formada por sus
primeros vecinos.

El vinculo entre las funciones de correlacién y los coeficientes de transporte se establece a través
de la teoria de la respuesta lineal, la cual se puede llevar a cabo en practicamente cualquier
conjunto estadistico. Los coeficientes de difusién describen la relajacién de variables dindmicas
a escala macroscopica. Siempre que se consideren cuidadosamente los limites de tiempos largos
y de gran escala espacial, pueden expresarse en términos de funciones de correlacién de tiempo
en equilibrio de variables definidas microscépicamente, tales como el coeficiente de difusion, la
conductividad térmica y las viscosidades de corte. A estas relaciones se las conoce como férmulas
de Green-Kubo [4]. Asi, podemos relacionar el coeficiente de autodifusién a partir de Z(t) como:

D= é /O " dtoi(t) - vilto)) (39)

Y utilizando la relacién de Einstein para tiempos largos, tenemos:

d1

D= lim %6“ ri(t) — ri(to)]”) (40)

donde ([r;(t) — ri(to)]?) se define como el desplazamiento cuadratico medio (MSD, del inglés
Mean Square Displacement de una particula en el liquido. E1 MSD es una medida de la desvia-
cién, a lo largo del tiempo, de una particula con respecto a una posicién de referencia r;(tg). En
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la practica, el calculo de D se realiza sobre todas las particulas N, se suman los resultados y se
divide entre el nimero de particulas N.

Mediante la transformada de Fourier de Z(t) obtenemos el espectro de potencias asociado Z(w),
que representa la densidad vibracional de estados del sistema. Esta magnitud es importante
en la comprensién de la dindmica de los liquidos por la relacién entre la forma de Z(w) y las
frecuencias de los modos colectivos [27].

Los resultados obtenidos de los cdlculos de la VACF se muestran representados en la Figura
21, donde se presenta en una grafica en 2D de las Z(t) en funcién del tiempo, Figura 21a, y en
una grafica 3D, Figura 21b, en el que se agrega el eje de la presién, permitiendonos tener una
visualizacion de la VACF con respecto a la presién. Al igual que los resultados obtenidos por
Gonzélez et al. 2023 [23] se observa un répido descenso hasta un minimo pronunciado seguido
de oscilaciones débiles, comportamiento tipico de liquidos densos. El primer minimo se relaciona
con un efecto de retrodispersién causado por los vecinos mas cercanos que forman una estructura
cerrada. Ademads puede apreciarse que el minimo se desplaza hacia tiempos més cortos a medida
que aumenta la presién, al igual que observa Gonzilez et al. 2023 [23].

La frecuencia de Einstein wg obtenida para cada presion se presentan en la Tabla 4. Los valores
obtenidos en este trabajo se comparan con los resultados obtenidos por Gonzalez et al. 2023 [23].
Se puede observar que los resultados obtenidos son similares, salvo a las presiones mds altas,
157 y 262 GPa, donde la diferencia es notablemente mas marcada.

En la Tabla 4 se muestran los valores obtenidos para el coeficiente de difusién y se representan
en la Figura 22b. Los valores de D mostrados en la Figura 22b se obtuvieron a partir de las
ecuaciones 39 y 40. Para el caso de la difusion a partir del desplazamiento cuadrético medio, en
primer lugar se calcul6 la derivada temporal y posteriormente se realizé un ajuste a una recta
horizontal en la zona en la que esta derivada presenta un comportamiento lineal. Asi, obteniendo
la interseccién con el eje vertical y dividiendo entre 6, como indica la Ecuacién 40, obtenemos D.
En todos los casos, los valores de D quedan un poco por encima de los obtenidos por Gonzélez
et al. 2023 [23]. Sin embargo, si se observa un aumento de D con el aumento de la presién, al
igual que Gonzalez 2023 [23].

Nuestros calculos muestran una variacion para D en el rango de 0.382 A? /ps a 0.548 A? /DS,
cuando la presion y la temperatura pasan de 58 GPa, 2900 K a 262 GPa, 5700 K; mientras que los
célculos de Gonzalez 2023 et al. [23] muestran una variacién, para el mismo rango, de 0.34 A? /ps
a 0.41 A” /ps.
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Figura 21: Funcién de autocorrelacién de velocidades normalizado en 2D en la imagen (a) y en
3D en la imagen (b).
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Figura 22: En (a) desplazamiento cuadréatico medio. En (b) derivadas del desplazamiento
cuadratico medio y proyeccién hacia eje a partir del tramo donde la derivada tiene un com-
portamiento lineal. Las lineas punteadas corresponden al ajuste a rectas horizontales.

P(GPa) D (A%ps)  [23] (A%/ps) wp (ps!) [23] (ps)) n (GPaps) [23] (GPa ps)

58 0.382 £ 0.001 0.212 £ 0.03 50.5 04.7 8.0 £ 0.3 11.9 £ 0.30
96 0.423 £ 0.001  0.335 £ 0.03 60.5 60.4 111+ 04 114 £ 040
157 0.509 £ 0.002 0.340 £ 0.03 62.4 69.6 114+ 04  12.1 £ 0.50
262 0.548 £+ 0.002 0.380 £ 0.03 70.2 82.2 109 £ 04 12,9 £ 0.50

Tabla 4: Valores calculados del coeficiente de autodifusion D, frecuencia de Einstein wg, y

coefiente de viscosidad 7. Estos valores se comparan con los obtenidos por [23] mediante simu-
laciones AIMD.
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7.2.2. Dinamica colectiva

La dindmica de las fluctuaciones de la densidad se describe mediante la funcién de dispersién
intermedia F'(q,t), que es una generalizacién en el dominio del tiempo del factor de estructura
estatico S(q) [4]. F(q,t) se define como:

F(q,t)—;<(Zexp[—iq-R¢(t+to)]> > explig- Rj(to)] > (41)

i—1 j=1

Donde ﬁj (to) es la posicién del i6n j en el tiempo tp. Los términos entre paréntesis son las
componentes de Fourier de la densidad numérica macroscopica en diferentes tiempos separados
por intervalos de tiempo t. En liquidos isotrépicos, la funcién solo depende de g = |?| y el valor
inicial se reduce a F'(q,t = 0) = S(¢). El factor de estructura dindmico S(gq,w) es el espectro
de frecuencias de F'(gq,t), que experimentalmente se puede obtener a partir de la medicién de la
intensidad de la dispersién coherente inelédstica de Rayos X o de neutrones [4].

Para el estudio de modos hidrodinamicos, como las corrientes debidas al movimiento colectivo
de las particulas, se define el vector de corriente j(g,t) como:

jla:t) =) vilt) exp fig - Ri(?)] (42)

1=1

Este vector se puede dividir en dos componentes: una transversal j;(q,t), perpendicular a ¢, y
otra longitudinal j;(q,t), paralela a q. Asi, las correspondientes funciones de correlacién son:

Cula,t) = 557 (i (0.t + t0) - 5i 0, t0)) (43)
y
Cila1) = (it a4 10) 7 0, 10)) (14)

Las transformadas de Fourier en el dominio de la frecuencia de Ci(q,t) y Ci(g,t) nos dan los
espectros correspondientes Ci(q,w) y Ci(g,w). Para normalizar la funcién de dispersién interme-
dia, basta con dividir esta por S(g).Los espectros de frecuencias Ci(q,w) y Ci(q,w) de Ci(q,t) y
Cy(g,t) se obtienen mediante transformada de Fourier (con ventanal).

A partir de la funcién de correlacién de tiempo de la corriente transversal, Ecuacion 43, se
puede obtener informacién sobre los modos de corte. La forma de C¢(q,t) evoluciona desde una
gaussiana, en ¢ y en t, en el limite de particulas libres ¢ — oo, hacia una gaussiana en ¢ y una
exponencial en ¢ para el limite hidrodindmico ¢ — 0, es decir [22]:

)
Ci(g —0,t) = Bin exp [qﬂ;’mp] (45)

! Las ventanas son funciones mateméticas utilizadas en el an4lisis y procesamiento de sefiales para evitar discon-
tinuidades en los extremos del rango analizado.
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Donde 7 es la viscosidad de cizalladura, (5 es el inverso del producto de la constante de Boltzmann
por la temperatura Ty p es la densidad. Cuando Cy(¢ — 0,t) toma valores negativos, ha
sobrepasado el régimen termodinamico [22]. A partir de los resultados de Ci(q,t) podemos
obtener el coeficiente de viscosidad 7 de la siguiente manera:

2

Cia.2) = 5= [+ L0, ) (16)
Donde ~ denota una transformada de Laplace, introduciendo un coeficiente de viscosidad de
cizalladura generalizado 77(g,t). El drea bajo el a(q,t) normalizado, da Bma(q,z = 0), de
donde se pueden obtener valores de 7(q,z = 0) y extrapolando a ¢ = 0 da el coeficiente de
viscosidad de cizalladura n [22, 46]. La extrapolacién se ha realizado utilizando el ajuste a
n(q) = n/(1+a?q?) (donde 1 y a, en el lado derecho de la ecuacién, son pardmetros ajustables).
Este ajuste originalmente ha sido propuesto para sistemas de esferas duras [1], pero también ha
sido aplicado a sistemas mas complejos [6].

La velocidad del sonido adiabatica Cs es de utilidad en el estudio de las propiedades termo-
dindmica y mecanica de los materiales. Cs es la velocidad con la que las ondas sonoras se
propagan cuando el medio material se comprime o se expande en forma adiabdtica, sin que haya
transferencia de calor hacia o desde el medio. Cs puede depender de la presién y de la tempera-
tura y es una propiedad que se suele utilizar en la caracterizacion de la rigidez y las propiedades
elasticas de los materiales.
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Figura 23: En (a), relacién de dispersién Cs(q) para el 1-Fe a las presiones estudiadas en este
trabajo. En (b), velocidad del sonido en funcién de la presién, los circulos naranja corresponden
a este trabajo, los cuadrados azules a los obtenidos por Gonzalez 2023 et al. [23], las cruces rojas
y x verdes, experimentos de choques realizados por [11] y [44].

Los valores obtenidos de Cs en funcién de los vectores g se representa en la Figura 23a. La
velocidad del sonido adibatica C; se ha estimado realizando un ajuste cuadratico para g pequenos
para la relacién de dispersién de Cs(q). Para el ajuste se ha utilizado A + Bq + Cg¢?, el valor
de Cs lo obtenemos cuando A se hace cero. Se representan en la Figura 23b junto a los valores
obtenidos por Gonzélez et al. 2023 [23] y algunos valores experimentales, 1-Fe comprimido por
choque a condiciones del ntcleo externo terrestre, mediciones realizadas por [11, 44]. Los valores
obtenidos para la velocidad del sonido adiabatica se muestran en la Tabla 5. Nuestros resultados
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P (GPa) Cs (m/s) Ref. [23] (m/s) C¢ (m/s)  Ref. [23] (m/s)
58 6900 £+ 300 6825 + 400 3227 + 20 2540 £+ 150
96 7500 £+ 300 7680 £+ 475 4202 £ 358 2790 £ 150
157 9500 £ 400 8550 £+ 550 3283 £+ 361 3160 + 200
262 10100 + 400 9600 £ 650 3763 £ 273 3670 £ 250

Tabla 5: Valores calculados de la velocidad del sonido adiabatica Cs y velocidad de las ondas
transversales C;. Estos valores se comparan con los obtenidos por [23] mediante simulaciones

AIMD.

son coincidentes con Gonzélez et al. 2023 [23], mostrando la misma tendencia de aumento de la
velocidad del sonido con el aumento de la presién, para las dos presiones més altas, 157 y 262
GPa, hemos obtenido valores ligeramente mayores a los de Gonzalez et al. 2023 [23]. También se
muestran ligeramente por encima de los valores experimentales [11, 44] mostrados en la Figura

23b.
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Figura 25: Viscosidad de cizalladura dependiente de ¢, n(q) del -Fe para las diferentes presiones.
Las lineas discontinuas representan la curva de ajuste a n(q) = /(1 + a?¢?).

La velocidad de las ondas transversales C; se ha estimado a partir de la pendiente para q
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pequenos de la relacién de dispersién para Ci(q,w) y los valores obtenidos se muestran en la
Tabla 4. Al comparar con los valores obtenidos por Gonzélez et al. 2023 [23] notamos que solo
las presiones altas, 157 y 262 GPa, se encuentran dentro del margen de error de sus resultados,
para las presiones bajas, 58 y 96 GPa, los valores obtenidos estan bastante por encima de los
obtenidos por Gonzélez et al. 2023 [23]. En cualquier caso, consideramos que los nuevos valores
son mas exactos que los de Gonzalez 2023 [23].

Los resultados obtenidos para el coeficiente de viscosidad se representan en la Figura 24 y los
valores obtenidos muestran en la Tabla 4. Al comparar con los valores obtenidos por Gonzélez
et al. 2023 [23] nuestros valores se muestran cercanos, pero queremos resaltar que tiene mas
puntos y ademas hemos extrapolado con valores de ¢ méas cercanos a 0, incluyendo valores por
debajo de 0.4 A7 hasta ligeramente por debajo de 0.1 A" Por tanto, debemos concluir que
nuestro ajuste para los coeficientes de viscosidad es mas preciso que los obtenidos mediante las
simulaciones AIMD. En la publicacién de [46] en la que realizan un calculo similar para el La
liquido, también podemos ver que las simulaciones con ML permiten alcanzar un mejor ajuste
con el que estimar 7.

8. Conclusiones

Se ha desarrollado un potencial de redes neuronales a partir de datos de energia y fuerzas
calculadas mediante simulaciones DFT realizadas por Gonzdlez et al. en 2023 [23]. Este potencial
se ha utilizado para estudiar propiedades estaticas y dinamicas del hierro a lo largo de su linea
de fusién, en diferentes presiones y temperaturas, mediante simulaciones de dinamica molecular
con 6400 particulas. Se han examinado cuatro estados termodinamicos, desde 58 GPa y 2900 K
hasta 262 GPa y 5700 K, condiciones similares a las del nicleo externo de la Tierra.

El potencial desarrollado y su aplicacién en simulaciones MD han permitido incrementar signi-
ficativamente el niimero de particulas simuladas y las configuraciones calculadas para las cuatro
presiones y temperaturas estudiadas, en comparacién con las simulaciones de primeros principios.
Se ha incrementado el nimero de particulas en un orden de magnitud, pasando de simulaciones
AIMD de aproximadamente 100 particulas a 6400 en las simulaciones MD con el potencial de
NN. El ntimero de configuraciones aumenté de aproximadamente 15000 en simulaciones DF'T
a un rango de 40 a 100 mil en simulaciones MD con el potencial de NN. Esto ha permitido
extender el tiempo simulado de 22-40 ps en las simulaciones AIMD a 70-200 ps en las simulacio-
nes MD con el potencial de NN. Con ello, se ha logrado mejorar significativamente la fiabilidad
estadistica en los calculos de las propiedades estudiadas. Ademads, dado que nuestros calculos
muestran una precisién comparable a la de los calculos DFT, podemos afirmar que los resulta-
dos obtenidos con el potencial de NN tienen mayor precisién que los DFT. La utilizaciéon de un
potencial de esta naturaleza abre dos grandes oportunidades en simulaciones atomisticas: por un
lado, ampliar significativamente el tamano de los sistemas de particulas que se pueden simular
sin perder la precisién de los calculos DFT; y, por otro lado, reducir los tiempos requeridos para
las simulaciones. En resumen, se pueden estudiar sistemas mucho maés grandes en menos tiempo
y con un menor costo computacional, manteniendo la precision de los calculos DFT y obteniendo

una mayor fiabilidad estadistica.

La estructura estatica calculada mediante las simulaciones MD con el potencial de NN mues-
tra un buen acuerdo con la estructura estatica obtenida mediante las simulaciones AIMD de
Gonzdlez et al. 2023 [23] y con los datos experimentales disponibles. Los resultados del factor
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de estructura S(q) presentan una buena concordancia con los obtenidos mediante las simula-
ciones AIMD para el rango de presiones y temperaturas estudiadas. S(g) muestra un segundo
pico simétrico, al igual que las simulaciones AIMD, lo que puede estar relacionado con el or-
den de corto alcance icosaédrico [23]. El nimero de vecinos mds préximos también mostré un
buen acuerdo con las simulaciones DFT. Para 58, 96 y 157 GPa se obtuvieron 12.5 vecinos mas
préximos, y 12.7 para 262 GPa.

La funcién de autocorrelacién de velocidad (VACF) muestra un comportamiento tipico de fluidos
viscosos, con un minimo pronunciado que se desplaza a valores de ¢ més pequenos con el aumento
de la presién, comportamiento también observado en las simulaciones AIMD de Gonzélez et
al. 2023 [23]. Los valores del coeficiente de difusién obtenidos a través de la integral de la
VACF mostraron un buen ajuste con los valores obtenidos mediante las simulaciones AIMD, se
observa el mismo comportamiento de aumento de D con el incremento de la presién/temperatura.
Resaltamos que los sistemas estdudiados en este trabajo tienen una mayor muestra estadistica
que los estudiados en las simulaciones AIMD.

La velocidad del sonido adiabatica Cs, a lo largo de la curva de fusion del hierro, se estimé a
partir de la relacién de dispersién Cs(g) mediante un ajuste cuadratico para valores de ¢ < 0.5.
Los resultados mostraron un buen acuerdo con los valores obtenidos en las simulaciones AIMD
de Gonzélez et al. 2023 [23]. Se observa una pequena diferencia en las dos presiones mas altas,
157 y 262 GPa, en los que los valores obtenidos quedan ligeramente por encima de los obtenidos
por Gonzilez et al. 2023 [23]. También muestran proximidad a los valores obtenidos mediante
experimentos de compresion por choque del hierro liquido.

Se ha estudiado la dindmica colectiva mediante el célculo de las componentes longitudinal y
transversal de la corriente debido al movimiento colectivo de las particulas, sus componentes es-
pectrales y sus correspondientes relaciones de dispersién. Los valores obtenidos para la velocidad
de la onda transversal muestran estar significativamente por encima de los valores obtenidos me-
diante las simulaciones AIMD para las dos presiones mas bajas y cercanos para las dos presiones
mas altas.

Los resultados del célculo del coeficiente de viscosidad n se logré mejorar con respecto a las
simulaciones AIMD de [23] porque nuestros calculos permitieron acceder a valores de ¢ més
cercanos a cero, con lo cudl se logré un mejor ajuste.
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