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Resumen

Este estudio combina algoritmos de aprendizaje automatico con principios fisicos para resolver la ecuacion de
calor estacionaria, mejorando la capacidad predictiva de los modelos con respecto a las redes neuronales
clasicas, y aportando capacidad explicativa, descubriendo modelos de estado no lineales y revelando la
microestructura heterogénea de un material.

Introduccion

Historicamente, los métodos predictivos en fisica han consistido en modelos matematicos que describen la
evolucion de un sistema frente a estimulos y restricciones externas especificas. Estos modelos se basan en
suposiciones fisicas que se presuponen validas para el sistema bajo ciertas hipotesis de trabajo. Sin embargo, en
los ultimos afios ha surgido una tendencia que busca incorporar la capacidad predictiva de las redes neuronales
artificiales a los modelos fisicos tradicionales [1, 2].

Un enfoque destacado dentro de esta familia de métodos son las Redes Neuronales con Variables Internas
Guiadas por Fisica [3], donde las leyes fisicas se utilizan como restricciones en la arquitectura de las redes,
permitiendo que estas se interpreten como variables de estado internas del sistema. Esto confiere a la red la
capacidad de desentrafiar modelos fisicos constitutivos directamente interpretables, ademas de lograr una
convergencia mas rapida, una menor dependencia de la cantidad de datos de entrenamiento del modelo y el
filtrado del ruido, si se compara con las redes convencionales [3]. Ademas, durante el proceso de entrenamiento,
se emplean exclusivamente datos medibles, ya que las ecuaciones de estado se obtienen como subproducto del
entrenamiento, ofreciendo soluciones coherentes con los principios de la fisica. En este trabajo, esta metodologia
se extiende a problemas fisicos del continuo, aplicandolo a la ecuacion del calor estacionaria, demostrando su
capacidad para descubrir la ley de Fourier con elementos de heterogeneidad y no linealidad; al mismo tiempo
que mantiene su habilidad predictiva en la respuesta del sistema.

Metodologia

La metodologia de las Redes Neuronales con Variables Internas Guiadas por Fisica se plantea de la siguiente
manera: se establece una red neuronal clasica, denominada Red Predictiva, cuya entrada la forman las variables
independientes del problema (en nuestro caso una parametrizacion de las condiciones de contorno y las fuentes)
y cuya salida se corresponde con los valores a predecir (en nuestro caso el campo de temperaturas). Sin embargo,
a esta red se le imponen restricciones en capas internas especificas, relacionadas con la fisica del problema (en
nuestro caso la conservacion de la energia). De este modo, las neuronas en estas capas adquieren el valor de
variables internas con una interpretacion fisica (en nuestro caso flujos de calor). Para el problema genérico, en
términos de las variables de entrada x, de salida y, e internas v, se plantea el problema como:

y=Y(x)

v=H(y)
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R(x,y,v) =0

donde Y (funcion predictiva) y H (funcidon explicativa) son funciones desconocidas las cuales se aprenden
mediante aprendizaje profundo, y R es una funcién conocida que explicita la fisica del problema. El proceso de
aprendizaje se realiza afiadiendo a la funcion de coste de la red un término de penalizacion en el que se incluyan
las restricciones impuestas:

L= Ldatos + Lﬁsica

n
Ldatos = z ||yl - yl”
i=1

n
Lﬁsica = 2 R’{“Ri
i=1

donde ¥; es la prediccion del modelo para el caso i-ésimo, R; la restriccion fisica para ese caso y Il son
metaparametros adicionales de la red. Para el caso de la ecuacion de calor, x son las condiciones de contorno y
fuentes térmicas, y las variables nodales del campo de temperaturas, v los flujos de calor, H es la ecuacion que
relaciona el flujo de calor con las temperaturas nodales y R es la conservacion de la energia de forma que el
problema se resuelve combinando el principio fundamental dado por R

R(q.f)=V-q—-f=0,
asi como con la inclusion de las condiciones de contorno, con la ecuacion constitutiva dada por H
q = H(Vu)
donde u es la solucion del problema y f el término fuente.

Resultados

Para evaluar la metodologia, se realizan varios experimentos numéricos resolviendo la ecuacion del calor
estacionaria para problemas lineales heterogéneos y anisotropos en los que

H(Vu) = K(x) - Vu
siendo K el tensor de difusion, asi como para problemas no lineales en los que
H(Vu) = K(u) - Vu

En la Figura 1 se muestra como el método es capaz de predecir el valor del campo soluciéon y en la Figura 2 se
muestra como con el método se puede hallar el valor del campo de difusividades térmicas K = K(x, y) para un
problema bidimensional.

Conclusiones

Uno de los principales desafios actuales en el mundo del aprendizaje automatico es que las redes neuronales
funcionan a menudo como cajas negras: predicen de forma precisa un evento, pero no se justifica de forma
explicita la prediccion. La metodologia de las Redes Neuronales con Variables Internas Guiadas por Fisica
permite aprovechar las grandes capacidades predictivas de las redes neuronales, incorporando al mismo tiempo
los principios fisicos del problema en cuestion. Esto permite, desentrafiar de forma explicita la fisica del
problema sin comprometer la fiabilidad de las predicciones.
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