
Propuesta de lectura dirigida para
estudiantes de posgrado en Ingeniería

Eléctrica

Título

Seminario en redes neuronales basadas en la Física (Physics Informed Neural
Networks, PINN)

Fecha de comienzo y horarios

Las sesiones serán semanales, los viernes de 08:00 a 09:00 comenzando el 16 de
agosto de 2024 (a con��rmar). Serán sesiones remotas en enlace a con��rmar.

Descripción

Se propone realizar una lectura dirigida de seis semanas de duración, que incluye
una reunión de discusión semanal con docentes.

Se asignará material de lectura semanal basado en artículos de interés de los
estudiantes expositores. Se de��nirá un conjunto de artículos base de donde
seleccionar, aunque se acepta que los participantes propongan nuevos contenidos.
Sugerimos cinco créditos en total, teniendo en cuenta las horas dedicadas a la
lectura, preparación de la presentación, reuniones con los docentes, y asistencia al
seminario.

Los artículos base son los que se encuentran en las referencias.

Metodología y evaluación

Las lecturas seguirán el formato de un seminario donde los estudiantes
interesados preparan y presentan artículos previamente acordados. Para la
aprobación se tendrá en cuenta la presentación de los temas, las diapositivas
preparadas y utilizadas que deberán ser entregadas, y la participación en las
charlas.
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Conocimientos recomendados

Aprendizaje automático.
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Contacto

Federico Lecumberry, fefo@��ng.edu.uy; Pablo Monzón, monzon@��ng.edu.uy
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