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Es un sistema de procesamiento de
informacidén que aprende relaciones no
lineales entre entradas y salidas.

Teorema de aproximacidén universall

Se han demostrado que una Red Neuronal
de 1 capa puede aproximar cualquier
funcidédn continua en el espacio Rm, simpre

que:

-Utilice funciones de activacidn
apropiadas

- Sea o suficientemente “ancha”

1. Hornik, Kurt; Stinchcombe, Maxwell; White, Halbert (January 1989). "Multilayer feedforward networks are universal approximators". Neural Networks. 2 (5): 359-366.
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- Esta red es conocida como Fully connected.
- Existen gran cantidad de variantes de NN
en funcidén de la operacidn que se realizan

en las neuronas:

Feedforward Neural Network
Redes Neuronales Recurrentes
Convolutional neural network
Generative Neural Networks
Autoencoders

Transformers Neural Networks
Spatial Neural Networks

Y muchas veces se combinan varias de estas
buscando combinar sus fortalezas.
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la relacion entre x e y?
es decir: f(x): y=f(x)
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computo de las ultimas décadas
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Automatic differentiation

€0 Es una técnica computacional que existe

desde el siglo pasado pero que explotd
con el aumento de la capacidad de
computo de las ultimas décadas

Crea un grafo computacional

Aplica la regla de la cadena
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Resumen de Red Neuronal

Se puede decir que una red neuronal es
un aproximador de funciones, cuyos
pardmetros son ajustados a partir de
un proceso iterativo (conocido como
entrenamiento) que optimiza los pesos
y los sesgos de cada neurona,
minimizando una funcién objetivo, a
partir de técnicas de descenso por
gradiente para lo que utiliza
Automatic differentiation.

arg min Lossg(x, w,b)
w,b
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¥ s Que es una PIN
AT Una PINN se obtiene cuando se dota a la NN de
informacién proveniente de la fisica del
problema, con el objetivo de:

- Ayudar al proceso de optimizacidn
- Aprender con menos datos
- Mejorar la generalizacidn

- Aprender de datos ruidosos.
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Una PINN se obtiene cuando se dota a la NN de

informacién proveniente de la fisica del
problema, con el objetivo de:

Ayudar al proceso de optimizacidn
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Mejorar la generalizacidn

Aprender de datos ruidosos.

Ecuacidn diferencial en derivadas

que gobierna la fisica del problema
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Caracteristicas principales

¥ s Que es una PIN
AT Una PINN se obtiene cuando se dota a la NN de
informacién proveniente de la fisica del
problema, con el objetivo de:

- Ayudar al proceso de optimizacidn
- Aprender con menos datos
- Mejorar la generalizacidn

- Aprender de datos ruidosos.

Loss,,z;: Ecuacidn diferencial en derivadas

parciales que gobierna la fisica del problema

Loss,.: Ecuacidn que fuerza a cumplir condiciones

de borde.

Loss,.: Ecuacidén que fuerza a cumplir con

condiciones iniciales.

Otras Losses: Cualquier informacidén que se conozca
en alguna parte del problema puede colaborar con
el proceso de optimizacidn.
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Caracteristicas principales

=5 Qué es u

a PIN

- v [ > L

La Loss total se suele calcular como la suma
ponderada de cada término, para escalar las

magnitudes y controlar la “importancia” que el
proceso de optimizacidén le da a cada componente.

Lossp, = aglossg+apcLossppptapcLosspeo+ajcLossio+...
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Backward
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Siendo f£(x) la funcidén a estimar con f£(x): RooRm

Lossty = aglossg+apoclLossppp+apclLosspe+arcLossio+...

Backward
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Entrenamiento

' Para un' co'n'unto de N, datos —» x, = {x.€ Rn: i= 1,.. N,]
Forward J d a i 4

Se conoce y~={y;€ Rm: y.=f(x,)}
Siendo f£(x) la funcidén a estimar con f£(x): RooRm

Lossty = aglossg+apoclLossppp+apclLosspe+arcLossio+...

Resuelve iterativamente

arg min Loss(x, wy;, b
gw,i’bl 750( » Wiy l)

Actualizando parametros

W — ot dLossTot
li li awli
bl‘+1 _ bt . 8L083T0t
Lo b,

Backward
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Entrenamiento

' Para un' co'n'unto de N, datos —» x, = {x.€ Rn: i= 1,.. N,]
Forward J d a i 4

Se conoce y~={y;€ Rm: y.=f(x,)}
Siendo f£(x) la funcidén a estimar con f£(x): RooRm

Lossty = aglossg+apoclLossppp+apclLosspe+arcLossio+...

Resuelve iterativamente

arg min Loss(x, wy;, by)

w9 0
y Actualizando parametros
1t dLossTot
W =Wy — B
al
pitl — pt naLOSSTot
! ! ob,
Otros parametros

Backward
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Ventajas

Incorporacién de informacidén fisica

Aprendizaje de datos ruidosos y escasos
Alta generalizacidn

Flexibilidad en la formulacidn de
problemas

Menos (o nula) dependencia de mallas o
discretizacidn

Capacidad para lidiar con EDPs no
lineales

Escalabilidad

Potencial para resolver problemas
inversos
Integrabilidad con otros métodos

Backward
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Algunas desventajas

Su rendimiento depende de la eleccidn
adecuada de la arquitectura de red, la
configuracién de hiperparametros y la
cantidad de datos de entrenamiento
disponibles.

También pueden requerir esfuerzo y
experiencia en su implementacidn y
sintonizacidén para obtener resultados

6ptimos en problemas especificos.

Backward
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a mecanica del sdélido

Objetivo

- ) -

Resolver el problema inverso de identificacidén de
propiedades mecanicas (K, G) a partir de conocer:
Algunos datos de desplazamiento.

La fuerza ejercida.
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mecanica del solido

- ) -

Objetivo

Resolver el problema inverso de identificacidén de
__________________ propiedades mecanicas (K, G) a partir de conocer:

Algunos datos de desplazamiento.

La fuerza ejercida.

Fisica del problema

V.P4+b =0 Ecuacién de equilibrio

P = _) Ecuacidén constitutiva
U(C) = g(t-r(C)—S)—Gln(J)+ 5_ g ln(J)2 Densidad de energia de deformacidn
2 2 3

F = va C — FTF J = /lCl Relaciones cinematicas
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a mecanica del sdélido

Objetivo

Resolver el problema inverso de identificacidén de
__________________ propiedades mecanicas (K, G) a partir de conocer:

Algunos datos de desplazamiento.

La fuerza ejercida.

Fisica del problema

V.P+b=0 Ecuacidén de equilibrio

—_ Y7 FEcuacidn constitutiva

Parametros a identificar

ln(J)2 Densidad de energia de deformacidn

F = va C = FTF J = |C| Relaciones cinematicas
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- —

iOn a mecanica del sdlido

i

Aplidéc

L.

-

- -

Effective stress
Time =10

Model_force.xplt

Creacién de datos digitales

Utilizando un software de Elementos

Finitos se resuelve el caso con:

33. - Geometria (axhxl): 1x1x3mm
4=
2;5 = 3000 elementos Hexaedros
1.6 =
(:lﬁl - E = 4 MPa
03

v = 0.3

P=-0N


http://drive.google.com/file/d/103FJsesyPz2eMeg78OGpRYuLEtmynvXK/view
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% ~Aplicacion a mecanica del sélido PINN propuesta

Ldata
%,

Lppe opp

==

A.D. { L gt

OFs

Lgs
On

Ltn (\

R,




Resultados Ejemplo

AT ics- Introduccion
PINNs [Physics-Informed Neural Networks] Slide:11/22

mecanica del solido

B

PINN propuesta

Aplicacion

M

3 Redes independientes
4 capas ocultas e et e e
50 neuronas por capa pmomzm e

. v A.D. |

3 inputs (3D coordenadas espaciales)

1 output por red (desplazamientos)
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% ~Aplicacion a mecanica del sélido PINN propuesta

e il .
R e v A
O .
= .
'
'
el
'
'
'
'
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-

= o

S

% ~Aplicacion a mecanica del sélido PINN propuesta

update Wi b; A update A
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®"1. o

a mecanica del sélido PINN propuesta

- ) -

/
gatal + —— agpLlay + agylay + ag.Lg.
ata ata y—ay
o L Minimiza el residuo de la
PDELPDE + —
o L 0 —|— ———— Aplica la condicidén de borde
LTOt — < NO Neu libre
aNLLN L —|— __ , Aplica la condicién de borde
eu cargada
e L —|— ., Aplica deslizamiento sin friccidn en el
FS FS contacto
, Aplica condicidén de presidn de contacto
at 2Ltn+ negativa
aRe Re Restringe el rango posible de valores del
9 9 pardmetro material
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a mecanica del_sélido

" e

PINN propuesta

- ~

/
Y datal + - adypLagr + agylay + agq:Lq,
ata ata Yy Yy
o L ., Minimiza el residuo de la
PDELPDE + — o
o L 0 —|— —+» Aplica la condicidén de borde
LTOt - < NO Neu libre
OéNLLN L + —  , Aplica la condicidén de borde
eu cargada
ﬁ){ L —|— _, Aplica deslizamiento sin friccidén en el \
‘ FS FS contacto
, Aplica condicidén de presidn de contacto
r a‘ at ?Lt"+ negativa
o Q{Re Re , Restringe el rango posible de valores del
k g g paradmetro material J
/ G
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®"1. o

a mecanica del sélido PINN propuesta

- > -

O‘dataLdata = agplgy + agylay + gL,
1 o
Lif:REE:HuNM_4%MP Cada loss es calculada como el MSE de 1las

correspondientes componentes del desplazamiento.

Como los nodos con desplazamiento nulo corresponden al
grupo de N, puntos en los que se conocen los datos,
la condicidén de borde de Dirichlet queda impuesta a
través de esta los. Esta forma de aplicar las
condiciones de borde se conoce como “soft constrain”
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= T

a mecanica del sélido PINN propuesta

- > -

Qv L Minimiza el residuo de la ley que gobierna
PDE=PDE el sistema (PDE)
N,
1 9 .
LPDE :FZHRQS(XZ-)H Mean square error del residuo
€ i=1
Res(xi) — V.P(ng) —I—b(Xi) Equilibrio mecanico (forma fuerte)
P=FS Primer tensor de tensiones de Piola-Kirchhoff
F = va =1+V,u Tensor del gradiente de la deformacién
O |
S = Tensor de tensiones de Cosserat
oC
= FTF Tensor de deformaciones de Cauchy-Green derecho

’L/)(C)zg(tr(C)_g)_Gln(J)+ E_E E,Hgﬁ\;?ién de densidad de energia de deformacidén (Neo-
2 2 3 Hookean)
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®"1. o

a mecanica del sélido PINN propuesta

- > -

O,’NoLNeuo Aplica la condicidén de borde sin carga
1 J‘\"Z\.’O

L 0 = ||t||2 Mean square error de la norma de la

Neu’ = N tensid ficial

t NO = ensidén superficia

n CA t: tensidén sobre la superficie en el punto

t=on con normal n

o = J_lFSFT Tensor de tensiones de Cauchy

J = ,/|C| Médulo de compresibilidad
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®"1. o

a mecanica del sélido PINN propuesta

- ~

aNLLNe’u,L Aplica la condicidén de borde de carga

2
Fext - FNN

||Fe:vt||

Equilibrio de fuerzas en la superficie

LNeuL = |

t3 NNL Nie ) Aproximacién de las
4 Fxy Fyy = tdA ~ E t,.AA; = E 0;0;.AA; fuerzas internas sobre la
o0 ; .
i=1 i=1

superficie cargada

L
1:Neu
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mecanica del solido

- > -

PINN propuesta

apsLFS Aplica el deslizamiento sin friccidon en el contacto

Nps

1
2 : 2 Ny
LFS = — HS“&H MSE de la tensid6n cortante s en cada
Nrs = nodo de N,

0 = (1/J)FSFT —3 t=o0g.n Tensor de tensiones de Cauchy
— Tensidn superficial

tXn n xt, .
t,= — p = ——————— Vectores tangenciales a la
||t X n|| ||n X ta” superficie
Sq — t.ta Sp = t.tb Vectores de tensidn cortante
||s|| = \/||sa||2 -+ ||sb||2 Norma de la tensidén cortante

equivalente
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®"1. o

a mecanica del sélido PINN propuesta

- > -

Aplica la condicidén de negatividad de las tensiones en el contacto

N,
L, ::_1_ E H}%”udty(@|ﬁ MSE de la funcidén de penalizacidén de la
" ﬁ@ni_l componente de tensién normal a la
superficie en cada nodo N
t, =t.n Componente normal de la tensidn superficial
[E—
.Penaﬁyrz-lfl+uﬁﬂtnﬂtn Funcidén de penalizacidédn de la componente

normal de la tensidén superficial
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mecanica del solido

- > -

PINN propuesta

> Restinge el rango en el que puede variar el parametro a ser
oA a) identificado

Cconsiderando que A es el parametro a ser identificado
Se setean los valores minimo y maximo que puede valer A por

el conocimiento del material aproximado — [A A

m / M:|

Luego o parametriza el rango de A entre[-1 , 1]

ANN — Am
= 2 —1
o y “ AM — Am

(o) La regularizacidén penaliza si la red predice valores de «o

mayores a 1 o menores a -1, segun:

Ampl(min — oz)2 si:a < min
Reg = 0.0 si:ae € [-1;1]
Ampl(a — ma,a:)2 si:a > max
Por lo tanto penaliza valores de A mayores que A, O menores que

o
A
> m
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cacion a mecanica del sélido PINN propuesta
a |
( ‘ Existen numerosas técnicas para seleccionar o calcular los
4 adataLdata + pesos de las losses, agqul tenemos implementado 4:
1. Coefficient of Variance (Ajusta los pesos segun la
appplppE +

varianza acumulada de las losses) No buenos resultados

2. Adaptive Weights (The network aprende los pesos de la
7 I e Roibe
apsbps +
3. Residual-Based attention (Ajusta los esps de acuerdo al
rror rr ndien n 1 relativ 1 maxim
OKKTLKRT + e anos resultados en algunos casos
O‘RegLReg

4. Self-Adaptative Residual Minimization (Maximiza los
pesos de acuerdo al gradiente de la loss con momentum

activado) Los Mejores resultados hasta ahora



£33 PINNs [Physics-Informed Neural Networks] Introduccion Materiales y Métodos
<ttt>

Ejemplo

Slide:21/22

sultados de caso ; Datos digitales

- g

-
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Datos digitales

" “Resultados

Lr=1e-1

L-BGFS optimizer
120 data points only on surfaces(25x4 + 10x2)

2000 collocation points

100 points on no-loaded surfaces

198 points on loaded surface

1....

RIS
3 ,n'.

A% o wpe

i

.

oo
o
b3

0.5

25
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Loss

. Resultados

10°
1071 ‘
1072
1073
1074

1075 3

1076 5

- Total Loss

—— Data_x Loss
— Data_y Loss
—— Data_z Loss

— -~ PDE Loss

—-= BC_NO Loss
—-= BC_NL Loss
— Curl

—~—~ Frictionless Slide
—==- Normal tension

0 100 200 300 400 500 600 700 800

lterations

Identificacién de Ky G

vesp = 1.538 | Gy = 1.570 (2.1% de error)
vea1 = 3.333 | Ky = 3.107 (6.8 % de error)
5
— G NN
4- --- G_gt
3-
2 \.\
____________ w37
1_
0 100 200 300 400 500 600 700 800
5
— KNN
4 --- Kot
___________________________________ -
3- T3
2_
1-
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Iterations
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EE (mm)
0.02

0.018
0.016
0.014
0.012
0.01

0.008
0.006
0.004

0.002

Count

Otras métricas de error

Usando 2000 puntos de prueba:

MEE: 0.00765mm

MREE : 1.5 %

99.95 % de los ptos tienen EE<0.02mm
MAE: [0.00577 0.00187 0.00351] mm
MRAE: [0.337 0.726 1.364] %

100

oII|‘||||||||“|||||||‘||IIIIII|III--- _

0.005 0.01 0.015 0.02

=]
o

(=}
o

o+
(=]

[
o

Euclidean Error (mm)
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ANTES DEL EJEMPLO

i ALGUNA PREGUNTA ??
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Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm.
Eladstico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.3

<

b4

\VAVAVAVAY,
s

Caracteristicas del ejemplo
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Resultados
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Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm.
Eladstico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.3
Extremo izquierdo fijo deslizante

b4

Caracteristicas del ejemplo
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Caracteristicas del ejemplo

Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm.

Eladstico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.3
Extremo izquierdo fijo deslizante

Fuerza en el extremo: T = 1IN

<

\VAVAVAVAY,
s
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Caracteristicas del ejemplo

Res(x;) = V.P(x;) + b(x;)

Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm.

Eladstico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.3
Extremo izquierdo fijo deslizante
Fuerza en el extremo: T = 1IN

Aplicando equilibrio puntual

<

b4

\VAVAVAVAY,
s
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Caracteristicas del ejemplo

Res(x;) = V.P(x;) + b(x;)

¢

Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm.
Eladstico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.3 P=cG 1—v
Extremo izquierdo fijo deslizante Uy + U,
Fuerza en el extremo: T = 1IN

Estado plano de tensiones

(ug + vuy) Uy + Uy

I3

:(’Uy + I/'Il,z-)

-

b4

\VAVAVAVAY,
s
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Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm.

Elastico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.
Extremo izquierdo fijo deslizante
Fuerza en el extremo: T = 1IN

Aplicando gradiente y despreciando b

-

b4

\VAVAVAVAY,
s

Caracteristicas del ejemplo

Res(x;) = V.P(x;) + b(x;)

¢

T (ug + vuy) Uy + Uy
P=c¢| 7 9
Uy + 1= (vy + vuy)
2

——— (Ugg + VUys) + Ugy + Uy
V.P=¢G|1 57 —0

——— (Vyy + Vilgy) + Ugg + Uy
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Caracteristicas del ejemplo

Res(x;) = V.P(x;) + b(x;)

¢

Placa 2D de Lx = 30mm, Ly = 10mm. ) ) , ’
Eldstico isotrépico com: E =10 MPa, v = 0.3 P-G l—u(lLZ+Vl)y) ) ta Uy
Extremo izquierdo fijo deslizante Uy + U, — (v, + vuy,)
Fuerza en el extremo: T = 1IN l—-v

Condicién de borde de desplazamiento nulo 2
(Ugg + VUys) + Usy + Uy

V.P=G|15V =0

- (Vyy + Vilgy) + Ugy + Vys

t —u(x) - (e) =0 Vx € 0y

<
|
=
B
o
|
=

Ll

\VAVAVAY,
s

!
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Placa 2D de Lx = 30mm, Ly =
Elastico isotrépico com: E =10 MPa,
Extremo izquierdo fijo deslizante
Fuerza en el extremo: T = 1IN
Condicién de borde de carga

-

\VAVAVAVAY,

b4

Caracteristicas del ejemplo

Res(x;) = V.P(x;) + b(x;)

¢

7 (ug + vuy) Uy + Uy
P=c¢| " )
Uy + 1= (vy + vuy)
2

——— (Ugg + VUys) + Ugy + Uy
V.P=c|l3y7 =0

——— (Vyy + Vilgy) + Ugg + Uy

u(x)-(e;) =0 Vx e oy
u(x)-(ex) =0 Vx e oy

P(x)[e|] =t Vx e o,
= P(x)[ex] =0 Vx € oL,
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