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INTRODUCCION METODOLOGIA RESULTADOQOS
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OBJ ETIVOS » Algoritmo de integraciéon completo:
» El objetivo de este trabajo es desarrollar un tipo de red neuronal Xy < Xt+1

capaz de predecir la evolucién temporal de un sistema arbitrario
(es decir, un integrador) sin saber a priori sus ecuaciones e
incluyendo fendmenos de disipacion.

* Las predicciones de esta red neuronal satisfacen las primeras i

leyes de la termodinamica: z, (LM a_E f] z * Lared neuronal GENERIC es capaz de aprender la dindmica de los ejemplos propuestos a partir de
= Conservacion de energia "0z’ 0z e datos, sin necesidad de conocer previamente las ecuaciones que gobiernan el sistema.
= Desigualdad de la entropia » o * Lasrestricciones de la red aseguran que las estimaciones sean consistentes con las leyes de la
§ - p _ Reduccion de La red neuronal GENERIC Mapping inverso para termodinamica s .

* Est.a nu.eva formulac1.on se ha apllca.do con dO_S e]empl(.)s de grados de libertad calcula el avance temporal volver a la El métod de identificar los fend ) s ) fisi
YahdaCIOn en el Ambito de la mecar.uca de sdlidos y [:]uld.os’ del vector de estado Sujeto alas leyeS de la dimensionalidad Original metodo es capazdel entificar los fendmenos conservativos y ISlpathOS e un sistema fisico.
incluyendo tanto efectos conservativos como de disipacion. termodinamica * En caso de que el sistema tenga una alta dimensionalidad, el autoencoder es capaz de detectar la

dimensionalidad efectiva del modelo reducido sin necesidad de conocerla de antemano,
[1] M. Raissi, P. Perdikaris, G.E. Kardianakis. Physics-informed neural networks: A deep learning framework for solving forward and inverse problems [3] M. Grmela, H.C. Ottinger. Dynamics and thermodynamics of complex fluids. I. Development of a general formalism. Physical Review E, 1997.
involving nonlinear partial differential equations. Journal of Computational Pysics, 2020 [4] Q- Hernandez, A. Badias, D. Gonzalez, F. Chinesta, E. Cueto. Structure-preserving neural networks. Journal of Computational Pysics, 2020.

[2] S. Greydanus, M. Dzamba, ]. Yosinski. Hamiltonian Neural Networks. Advances in Neural Information Processing Systems, 2019 [5] Q- Hernandez, A. Badias, D. Gonzalez, F. Chinesta, E. Cueto. Deep learning of thermodynamics-aware reduced-order models from data. ArXiv, 2020.



