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Informacioén general

Taller — 3 créditos en “Actividades Integradoras en Ingenieria Mecanica”
Duracion:

o 5 Semanas de clases (12, 19, 26 de mayo, 2 y 9 de junio)

o Lunes de 18:00 a 20:00 hs
Clases con teodrico y practico en PC

Aprobacion con entrega de trabajo final:

o Entrega de un informe con la resolucién de un problema a eleccion®.

o En grupos de a 2 personas.
Temas:
o Introduccion a Redes Neuronales
o Introduccion a PINNs
o Aplicaciéon de PINNs a Mecanica del Sélido
o Aplicacién de PINNs a Transferencia de Calor

o Aplicacion de PINNs a Mecanica de los Fluidos
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Temario

Introduccion al Machine Learning y a las PINNs
Feed Forward Neural Networks (FFNN)
Definiciones

Forward propagation

Backward propagation

Entrenamiento
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Introduccion al Machine
Learning y a las PINNs
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CUERPO CELULAR
0 SOMA

//ﬁ, Una neurona biolégica Recibe sefales a través de las
dendritas, las procesa en el cuerpo celular y transmite una
AR respuesta por el axon hacia otras neuronas.
% La sefial de salida depende del potencial eléctrico
A o acumulado y se genera cuando se supera un umbral,
vanaoe | Qe activando una respuesta mediante una funcion tipo escalon.

NODULODE ~ MIELINA ®

RANVIER BOTON
TERMINAL

pY

DENDRITAS

Una Neurona Artificial es la unidad fundamental de una red
neuronal, inspirada en el comportamiento de las neuronas
biolégicas. Su estructura incluye:

A j e Pesos: cada entrada se asocia a un peso que
w; S8 > determina su importancia.
@- B 5 e Sumador: acumula las sefiales ponderadas de
Wi~ entrada.
. e Funcién de activacién: limita y regula la salida de la

neurona.
e Umbral (bias): valor ajustable que se optimiza
durante el entrenamiento.
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APRENDIZAIJE
SUPERVISADO

Se entrena con pares
de datos
entrada/salida.

El modelo aprende
una funcidn que
relaciona los pares de

datos.

El modelo es capaz de
predecir a partir de
una nueva entrada
Resuelve problemas
de clasificacién o
regresion.

TRAINING

INPUT map I;E m) OUTPUT

https://machinelearningmastery.com/types-of-learning-in-machine-learning/

APRENDIZAIJE
NO
SUPERVISADO

El modelo es capaz de
identificar estructuras
o patrones en los
datos sin necesidad
de conocimiento de
los resultados.
Permite explorar
grandes conjuntos de
datos sin la necesidad
de etiquetar.
Clustering, deteccion
de anomalias

INPUT map QE m) OUTPUT

APRENDIZAIJE
POR
REFUERZO

El modelo aprende a
tomar decisiones en
un entorno para
maximizar una
recompensa
acumulativa.

No requiere datos
etiquetados.

El modelo aprende a
través de la
retroalimentacion
recibida en forma de

recompensas o
penalizaciones.

REWARDS

INPUT map E m) OUTPUT
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Arquitecturas de Redes Neuronales y sus Aplicaciones
REDES NEURONALES PROFUNDAS (DNN)

son modelos compuestos por multiples capas de neuronas, donde cada neurona de una capa esta densamente conectada con todas las
neuronas de la siguiente capa. En este tipo de red cada neurona tiene asociado un peso (que ajusta la importancia de cada entrada) y una
funcién de activacion (que introduce no linealidad en la salida). Los datos de entrada se transforman progresivamente a medida que
atraviesan las distintas capas del modelo y no hay conexiones directas entre capas no consecutivas; el flujo de informacion es secuencial,
capa por capa.
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La gran capacidad de una DNN radica en deducir y ajustar automaticamente las caracteristicas relevantes de los datos de entrada con el fin
de obtener la salida deseada, por lo que la red puede aprender representaciones complejas por si misma.

Hidden Hidden  Hidden
Layer 1 Layer2 Layer3

9-Neurons 9-Neurons 9-Neurons idde
Input Hidden
Layer Layer 4

Output

4-Neurons
Layer

0900000
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Arquitecturas de Redes Neuronales y sus Aplicaciones

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNNs)

Es un tipo de red neuronal disefiada para trabajar con datos estructurados en forma de rejilla, como las imagenes. Son particularmente
eficaces en tareas de vision por computadora, ya que estan construidas para reconocer patrones y extraer caracteristicas visuales
automaticamente

Especializadas en datos con estructura espacial, como imagenes. Utilizan filtros convolucionales que extraen patrones locales (bordes,
texturas, formas). Se emplean ampliamente en:

e Clasificacion y segmentacion de imagenes
e  Deteccion de objetos
e  Vision por computadora en medicina, vigilancia y vehiculos auténomos

Aunque son muy potentes, también tienen limitaciones:
e Requieren grandes volumenes de datos para entrenarse correctamente.
e Necesitan alto poder computacional (como GPUs) para entrenamientos eficientes
e  Pueden sobreajustarse si los datos no son variados o no estan bien etiquetados

Convolutional Neural Network

< 3—»cat:07
.2 [3>»Dog:0.1

e i (33— Tiger: 0.02

—

convolution " pooling fully-connected
> >
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Arquitecturas de Redes Neuronales y sus Aplicaciones
REDES NEURONALES RECURRENTES (RNN/LSTM/GRU)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) son una clase especial de redes disenadas para procesar datos secuenciales, es decir, donde
el orden de los datos importa. Son ampliamente utilizadas en Procesamiento de lenguaje natural (NLP), Andlisis de series temporales,
Reconocimiento de voz, Generacion de texto

faaviiiovg

RNN poseen conexiones que se retroalimentan sobre si mismas. Esto les permite:
e Mantener una “memoria interna” o estado oculto que se actualiza en cada paso de la secuencia.
e Capturar dependencias temporales o contextuales: por ejemplo, en una frase, el significado de una palabra puede depender de
palabras anteriores.

Sequential Output

Op 0, 0o O
SRR T e T et T et 1 Func
Xo ( X ) X ( % )

Sequential Input
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TRANSFORMED BASED LLMs
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Los Large Language Models (LLMs) basados en Transformers son modelos de aprendizaje profundo disefiados para procesar y generar
texto en lenguaje natural utilizando grandes cantidades de datos y la arquitectura de Transformer como nucleo computacional.

Son los modelos que impulsan sistemas como ChatGPT, Claude, Mistral y Gemini.

El Transformer, introducido por Vaswani et al. (2017) en el trabajo "Attention is All You Need", cambié el paradigma del procesamiento
secuencial (usado por RNNs) al introducir el mecanismo de auto-atencion (self-attention), que:

Evalua la importancia de cada palabra en relacién con todas las demas en una secuencia
Captura dependencias a largo alcance
Permite procesamiento paralelo (a diferencia de las RNN)

Once upon a time
P i i
[Embedding ]: :[ ]1
i gl Y
Feand) | | |0
4 + ¥ : : 6 :
EEa) | @D
'
o) | /D)
\_———;me——// k_—,*—_
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I ¥ : | v
o | ED
RN R
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L

f<=— Prefill Stage —>| |=———— Decode Stage ——————=|

# hidden dim

pEmm————r——y
# token {l input vector I

[ layer norm ]

[ layer norm ]

(e )

FFN

—» Compute
Residual

output vector
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Arquitecturas de Redes Neuronales y sus Aplicaciones
REDES GENERATIVAS ADVERSATIVAS (GANS)

faaviiiovg

Funcionan a partir de un enfoque innovador de entrenamiento antagonico, en el que dos redes neuronales compiten entre si: un
generador y un discriminador.

El generador tiene la tarea de crear datos sintéticos que imiten lo mejor posible los datos reales. El discriminador, por su parte, intenta
distinguir entre los datos verdaderos y los falsos generados. Durante el proceso de entrenamiento, ambos modelos se mejoran
mutuamente. El generador aprende a producir resultados cada vez mas convincentes, mientras que el discriminador se vuelve mas preciso
al detectar imitaciones.

Este tipo de arquitectura suele utilizarse para
e En visidon por computadora, permiten generar imagenes realistas, realizar transferencia de estilo o mejorar la resolucién de
imagenes.
e Utiles para crear datos sintéticos cuando los conjuntos de datos reales son escasos o costosos de obtener.
e  Se aplican en diseno de videojuegos, sistemas de reconocimiento facial y la generaciéon de deepfakes.

Training set V

b

Discriminator

_Real

1 Fake

SN
vy

Generator Fake image
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Limitaciones del enfoque clasico basado en datos (data-driven)
Los modelos tradicionales de machine learning NO generalizan bien fuera del dominio de entrenamiento.
Son altamente sensibles al ruido, lo que puede provocar:

e Sobreajuste (overfitting): el modelo memoriza datos ruidosos o irrelevantes.
e Subajuste (underfitting): el modelo no capta la complejidad del fenbmeno.

Esto es especialmente problematico en contextos donde la adquisicion de datos es costosa o limitada (ej.
simulaciones fisicas o experimentos) y donde se necesita extrapolar mas alla de los datos observados.
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Lots of Physics Some Physics No Physics

Small Data Some Data B|g Data

La "5D Law" en machine learning se refiere a cinco caracteristicas problematicas que suelen presentarse
en los datos del mundo real y que afectan negativamente el rendimiento y la confiabilidad de los modelos.

e Dinky (pequefios): los datos son insuficientes en cantidad, lo que dificulta generalizar o entrenar
modelos robustos.

e Dirty (sucios): los datos contienen errores, valores faltantes, duplicados o inconsistencias.

e Dynamic (dinamicos): los datos cambian con el tiempo (concept drift), por lo que los modelos pueden
volverse obsoletos.

e Deceptive (engafiosos): los datos pueden contener sesgos, correlaciones espurias o variables
irrelevantes que enganan al modelo.

e Data (datos en general): la simple presencia de datos no garantiza valor ni calidad; tener "muchos
datos" no es lo mismo que tener "buenos datos".
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Physics Informed Neural Networks (PINNs) son un enfoque de aprendizaje profundo que
incorpora las leyes fisicas que rigen un fendmeno directamente en el proceso de entrenamiento.
Esto permite modelar y predecir sistemas complejos de manera mas precisa, asegurando al
mismo tiempo que las soluciones respeten los principios fisicos fundamentales.

CONOCIMIENTO DE
[ NEURAL NETWORK LA FiSICA

Du du 9 1 1
- = . = _ = Zf
D = +(u-V)u=vV-u pr+p

PHYSICS
INFORMED
NEURAL NETWORK
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Cai, S., Wang, Z., Wang, S., Perdikaris, P., and Karniadakis, G. E. (April 21, 2021).
"Physics-Informed Neural Networks for Heat Transfer Problems." ASME. J. Heat
Transfer. June 2021; 143(6): 060801. https://doi.org/10.1115/1.4050542
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Physics-informed network

Fully-connected network -~ 3
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Maziar Raissi et al. ,Hidden fluid mechanics: Learning velocity and pressure
fields from flow visualizations. Science 367, 1026-1030(2020).
DOI:10.1126/science.aaw4741
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Li, H., Miao, Y., Khodaei, Z. S., & Aliabadi, M. H. (2024). Finite-PINN: A
Physics-Informed Neural Network Architecture for Solving Solid Mechanics
Problems with General Geometries. arXiv preprint arXiv:2412.09453.
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Lpae = MSE(Ac — q,0)

Lec

il
= MSE (a, C: 5 (Vu + Vu"'))

\

Lnpe = MSE(n - a'rf)
Lape = MSE(u, up)

Ldataa = MSE(a, ﬂ'o)
Laata, = MSE(u,u,)

.........................

i ¢ : LBO eigenfunctions
' x : Euclidean coordinates
i o : Stress
i u : Displacement
i C : Constitutive tensor
! q : External load
N\ i f : Applied traction
! n : Normal vector
...... @ L iub : Displacement BC
; 1 0g: Stress data
' %y : Displacement data
i £ : Loss functions
) i NV : Neural Network
i © : Dot product
i @ : Summation
J

Reference: u; [FEM]
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Reference: uy[FEM]

La.

uy [Finite-PINN]

u,[PINN]
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Feed Forward Neural Network
(FFNN)
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Definiciones de arquitectura

Capa de entrada

---------

Conexiones

ONeuronas

Capa de salida
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Forward Propagation

Podemos decir que el objetivo de una Red Neuronal es representar una funcion y=f(x) desconocida.

Entonces, se busca una red que para determinado conjunto de datos x, produzca una salida V, tan parecida como
sea posible a y.

El proceso por el cual la red toma x y “produce” ¥ se conoce como “Forward propagation” y matematicamente se
puede reducir a: ¥ = NN(x, W,b)

Donde W y b son parametros de la red que se definiran mas adelante.



FORWARD PROPAGATION
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— 1 2
aux =w 11911+ w 11912 + b21

Funcion de activacion
o: R — R/no lineal
w‘j  peso para /q entrada i,
de la capa |j,
en la neurona k
bj . Sesgo de la capa j,
en la neurona k

8,,= o(aux)

= 5 6,,
X .
y - W131921+ W231622 + W331923+ b31
Dato de entrada
0
22
_ o salida
e23
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Backward Propagation

Dado que el objetivo de una Red Neuronal es representar una funcion y=f(x) desconocida, a través de 9 =
NN(x, W,b), lo que en definitiva se busca es minimizar el error entre {/, € V.

Ademas, como los unicos parametros modificables de la red son W y b, el problema se reduce a encontrar los

pesos y sesgos que “mejor aproxima la solucion” (f(V,y)).

- . min f(v.
Matematicamente: Wb f(y Y)

Este es un problema de optimizacion para el cual existen diferentes estrategias. Una de ellas es modificar
iterativamente los W y b (con alguna ley) y evaluar la f(y,y) hasta alcanzar un valor razonable.

Este proceso de actualizacion es conocido como “Backward Propagation”.
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Loss - Funcion de Pérdida.
Funcion que evalua la diferencia entre
el valor esperado (y), y el valor

Dato de o1 obtenido de lared y.
entrada Es una medida del error.
Ej.: MSE(y , ¥ )

salida — Loss = L(y, V)

Backward Propagation.

Es un procedimiento algoritmico que, dado el valor de la pérdida en la salida de la red, propaga ese error hacia
atras a través de las capas, calculando en cada una los gradientes necesarios para actualizar los parametros
mediante un algoritmo de optimizacion (por ejemplo, descenso del gradiente).
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Backward Propagation.
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El procedimiento de actualizacion de los parametros se basa en conocer como la Loss varia con respecto a cada parametro porque el

proceso de optimizacion busca:

min f(y = min Loss
min fy,y)

W.b
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BACKWARD PROPAGATION

Backward Propagation.

El procedimiento de actualizacion de los parametros se basa en conocer como la Loss varia con respecto a cada parametro porque el
proceso de optimizacion busca:

@) e
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min f(y,y) = min Loss

Wb W.b
Imaginemos solo 2 parametros
0Loss : ; :
W _
oloss | = V Loss
ab

Vs :

vy 'i-_.f, 0
AR
s

L
4 AN e aes
w 73 ‘ ""‘ 7‘ 1 ,’f[) "..'*“ “‘{
2 NN R
Descenso por gradiente *qt‘t‘;‘#f‘t‘#t‘ SN ARSI
OCAK) 40:%};:*
o
dLoss
b..1=b, — n——
k+1 k=1 9%
OLoss
Wi1=W, — n———

Donde n es el learning rate, o
taza de aprendizaje.
Es un hiperparametro de la Red.
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Backward Propagation.
El procedimiento de actualizacion de los parametros se basa en conocer como la Loss varia con respecto a cada parametro porque el
proceso de optimizacion busca:

min f(y = min Loss
min f (¥, y) min
Cuando hay mas parametros se debe guardar el grafo computacional.

El grafo computacional es una representacién estructurada de todas las operaciones matematicas involucradas en la red para calcular la

Loss.
b b dLoss
De esta forma, al conocer la dependencia de la Loss con cada parametro, se pueden escribir las derivadas de k+1 = Ok — 7] b
para cada Wy b. OLoss
Wipn=Wr—n

ow
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Backward Propagation.
El procedimiento de actualizacion de los parametros se basa en conocer como la Loss varia con respecto a cada parametro porque el
proceso de optimizacion busca:
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e N T
%{gf(y,y) min Loss

Existen diferentes procesos de actualizacién de parametros conocidos como Optimizadores.

1. Descenso por Gradiente

4. Adagrad
0 0—n-VoLl
Cada parametro tiene su propia tasa de aprendizaje que disminuye
2. RMSProp automaticamente a medida que se acumulan actualizaciones.
vy = YU—1 + (1 — 7)(V0£)2 Como Adagrad suma cuadraticamente los gradientes, la tasa de aprendizaje
0 — 60— NG puede decrecer demasiado con el tiempo.
VU €
t+ Esto puede hacer que la optimizacion se detenga prematuramente (efecto

de "paralisis").

3. ADAM (Adaptative Moment Estimation)

m¢ = fimi—1 + (1 — B1) VoL 5. L-BFGS
2
vy = Povg_1 + (1 — VoLl
tA P tmlt ( ol vot ) Es un método de segundo orden aproximado.
M=o .33 Y 7
1= 1 ¥i— /32 Usa una aproximacion de la matriz Hessiana inversa (no la calcula
6 — 6 — n- L explicitamente) para hacer actualizaciones mas informadas que el descenso
VU + € del gradiente estandar.

Es mas preciso que SGD o Adam, aunque mas costoso por iteracion.



ENTRENAMIENTO

s @

Entrenamiento



ENTRENAMIENTO

)

1AVITIOVY

= INGENIERIA

Entrenamiento:
Loss:

Para un conjunto de N, datos — x

Se conocey . =f(x..)
Siendo f(x) la funcion a estimar

Funcion de pérdida que
evalua la diferencia entre el
valor esperadoy .y el valor
obtenidodelaredy

Ej.: MSE(ydata ’ ydata)

data (\Na(d

data
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Entrenamiento:

Loss:
Para un conjunto de N , datos — x .. .
| d data (\Na‘d Funcion de pérdida que
Se conocey . =f(x_ . ) to . : )
data data evalua la diferencia entre el

Siendo f(x) la funcion a estimar
valor esperadoy .y el valor

obtenido de lared
Ej.: MSE(ydata ’ ydata)

S
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Entrenamiento:
Loss:

Para un conjunto de N, datos — x

Se conocey . =f(x..)
Siendo f(x) la funcion a estimar

data

Funcion de pérdida que
evalua la diferencia entre el
valor esperadoy .y el valor
obtenidode laredy

Ej.: MSE(ydata ’ ydata)

Se completé una iteracion!
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Veamos el Ejemplo 1

Funcion compuesta a aprender

| = Lineal -
— sin(x)

Link a Google Colab (También en EVA)



https://colab.research.google.com/drive/1IkkglhuwVMA7SfyWRnjMamMyH-0LXEK9?usp=sharing

