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Introducción La librería TensOpSciMLObjetivos

• Operadores diferenciales y álgebra tensorial:
Trasladar álgebra multilineal y operadores diferenciales a
los algoritmos tradicionales de Machine Learning.

• Conexión Física - Deep Learning: Crear un puente
entre el formalismo matemático y geométrico de la física
y los frameworks modernos de Deep Learning.

• Validación experimental: Validación de la librería
mediante la identificación de leyes constitutivas de
materiales a partir de datos experimentales.

• Modelado híbrido: Dotar a la comunidad científica de
un entorno flexible para crear modelos híbridos que
garanticen rigor matemático y consistencia física.

• Librería para SciML: Librería en Python orientada al
cálculo tensorial y operaciones diferenciales para
aplicaciones de Aprendizaje Automático Científico.

• Procesamiento diferenciable: Emplea operadores
diferenciales basados en esquemas de diferencias finitas
para procesar campos tensoriales de forma diferenciable.

• Estructura matemática: Transforma simples arrays
numéricos en objetos matemáticos estructurados que
preservan la geometría de la variedad subyacente.

• Álgebra y cálculo: Operaciones de álgebra multilineal y
cálculo diferencial aplicables a geometrías arbitrarias.

• Transición de modelos clásicos a modelos basados
en datos: Mecánica computacional y Machine Learning en
único framework.

• Limitaciones de las redes clásicas en problemas
físicos: Falta de generalización, necesidad de datos
masivos y opacidad metodológica.

• Integración de leyes físicas: Se acota el espacio de
soluciones forzando el cumplimiento de principios
fundamentales dentro de la red neuronal.

• PGNNIVs: Descubrimiento de ecuaciones constitutivas y
parámetros no medibles a partir de datos observables.

Physically Guided NNs with Internal Variables (PGNNIVs)

Red predictiva Red explicativa
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Declaración de tensores 

TensOpSciML resuelve de manera general el desafío de integrar operaciones tensoriales complejas y derivadas espaciales rigurosas dentro de los modernos

marcos de Deep Learning con diferenciación automática. Proporciona un puente computacional entre el formalismo matemático de la física y la Inteligencia

Artificial, dotando a la comunidad científica de un entorno flexible para desarrollar nuevas arquitecturas que garanticen el rigor matemático, la consistencia física y la

eficiencia algorítmica. Finalmente, se verifica el uso de la librería mediante un problema de descubrimiento de leyes constitutivas mediante PGNNIVs.
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Descubrimiento de leyes constitutivas

Identificación de parámetros
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Operaciones TensOpSciML
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Gradiente de un tensor
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Manejo de índices
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1 import tensopsciml as to
2 from tensopsciml.tensors import TensOps

3 D = to.Derivative(dx, dy, dz, indexing='ij’)
4 gradT = to.gradient(T, D)

1  import torch
2  from tensopsciml import TensOps

3  data = torch.rand((100, 3, 3, 10, 10, 10))

4  TensOps(data,
5          domain_dim=3,
6          codomain_dim=[3, 3],
7          order=[1, 1],
8          contravariant_indices=[0],
9          covariant_indices=[1],
10        )

1 import tensopsciml as to
2 from tensopsciml.tensors import TensOps

3 T_sharp = to.raise_index(T, index=[0])

Mecánica computacional
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Wrappermatemático

1 <class 'TensOps’>

2 Order: [2, 1]
3 Domain dim: 3
4 Codomain dim: [3, 3, 3]

5 Base: V x V* x V*
6 Contravariant indices: [0]
7 Covariant indices: [1, 2]

1 <class 'TensOps’>

2 Order: [2, 0]
3 Domain dim: 3
4 Codomain dim: [3, 3]

5 Base: V x V
6 Contravariant indices: [0, 1]
7 Covariant indices: None

1 <class 'TensOps’>

2 Order: [1, 1]
3 Domain dim: 3
4 Codomain dim: [3, 3]

5 Base: V x V*
6 Contravariant indices: [0]
7 Covariant indices: [1]

1  import tensopsciml as to
2  from tensopsciml.tensors import TensOps

3  C = to.contraction(A, B, 
4 [[1, 2], [None]], 
5 [[None], [0, 1]])

1 <class 'TensOps’>

2 Order: [2, 0]
3 Domain dim: 3
4 Codomain dim: [3, 3]

5 Base: V x V
6 Contravariant indices: [0, 1]
7 Covariant indices: None

1  import tensopsciml as to

2  S = to.autograd(W, C)

3  H = to.contraction(F, S, [[None], [0]], [[1], [None]])
4  s = to.contraction(F, H, [[None], [0]], [[0], [None]])
5  sigma = 2/J*s
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Contracción de tensores
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