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continuas discretas
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continuas discretas
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u(to y Lo )
Taylor a primer orden T

z(t1) = (to + At) = zg + 52|, o) At + O(AL?)

Nos quedamos a ler orden (Euler)

Tr1 = X9 + u(to,a}o)At

= 1y —|—]At
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Nos quedamos a ler orden (Euler) /’/
L1 7

1 = xo + u(ty, zg) At //
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Runge Kutta Orden 1: Método de Euler

x
Férmula Cﬁgi .......... ‘ 3
Tjr1 = Tj T+ u(tj, xj)At L2 @———— = 0/4

Error Global
E, = |z, —z(ty)| = O(At)




Runge Kutta Orden 2
Taylor a orden 2
z(t1) = z(ty + At) = zo + u(te, zo) At + %u’(to, zo ) At? + O’(ﬁ(t?’)

calcular esto puede ser compljcado
y/o puede traer mas errores



Runge Kutta Orden 2

Taylor a orden 2
z(t1) = z(ty + At) = zo + u(te, zo) At + %u’(to, zo ) At? + O’(ﬁ(t:*’)

calcular esto puede ser compljcado
y/o puede traer mas errores

RK2 error local y global del mismo orden que taylor con la
ventaja de que el método requiere del calculo de derivadas

Férmula

Tjr1 = Tj T (a1k1 =F CL2I{72)At

Ly — (t . ) Las constantes tienen que
1 =U 79 £ J cumplir ciertas ecuaciones

ko = u(tj + p1 At, T + q11 k1 At)



Runge Kutta Orden 2

Punto Medio Heun’s

Tt ::Ej—l—szt ;I;j+1:a;j+(k1_|_k2)%

ki = U(tjamj) k1 = u(tjij)
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;que Ates chico?

:Que tiempo es
largo?

cque escalas de longitud
pretendo obtener?



T. orden de los segundos T. decenas de horas
L: orden de los metros L: cientos de km



u(t, z,y) = Up(cos(ky) + cos(kz)y)
Uo] = 7 k] =

T L
Escalas caracteristicas
__ k 1
T = Uy L= k
Adimensionalizacion
r=1/k
) ox' A I\
y=y/k ——— - =cos(y )&+ cos(z')g

t=1t'r
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La neurona
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La neurona
o(D i wija;)

Funcién de activacién o(2)




La neurona
O; = o(d ., wija; + b))

Funcién de activacién o(z)
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X f(x)=y

queremos aproximar f por una Red
Neuronal (RN)

capas ocultas



f(x)=y

queremos aproximar f por una Red
Neuronal (RN)

RN(X) = Y

capas ocultas

Supervised Learning
epoch

Optimization Algorithm

> Model

_’5’

Training Data ( X,y )
| .

1(9.y)

Loss Function

Loss

X - Input data
y - Expected output

§ - Predicted output
f - Loss function

Z2
X(t) Ny

i|
datos B = Z |f(x;,i) - RN(xf,W)b

Z1




Descenso por el gradiente

learning rate

}
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Backpropagation optimizar esto
usando propiedades de las
funciones de activacién y reglade la
cadena

epoch

Optimization Algorithm

> Model —
Training Data ( X,y ) 1
L + » Loss
Loss Function
f(3.y)
X - Input data ¥ - Predicted output
y - Expected output f - Loss function
L2
X(t)

Ny
datos 1 2
E=— f(x?) - RN(x¢, W
N, O f(xt) —~ RN, W)

T




Physical Informed Neural Networks (PINNs)

92X _u(X,t)=0

ot
T o
Error de los datos MSEq = - > [X(#/) - RN(#, W)’
d =1
Error de la fisica MSE; — — J~ | ORN (tf W) “u (RN(tf W)
Nf ]:1 at ] > J ) )

E = MSE,; + AMSE;




O PyTorch

CIZ:(CI}(),CBl,...,CIZN) X_:[leyl’
y:(y07y17'°'7yN) :XZ’YZ;'
x3,y3],

[xn, yn]]



