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PROGRAMA DE CURSO

Cadigo

Nombre

MA6915

Seminario Avanzado de Matematicas |

“Inteligencia Artificial y Ecuaciones en Derivadas Parciales”

Nombre en Inglés

Artificial Intelligence and Partial Differential Equations

Unidades Horas de Horas Horas de
SCT . Docencia Trabajo
Docentes Catedra s
Auxiliar Personal
6 10 3 6.5
Requisitos Caracter del Curso

MA5606 (Topicos Matematicos en Aprendizaje de
Maquinas, Redes Neuronales y Aprendizaje
Profundo) o AUTOR

Electivo de Carrera, Magister y
Doctorado DIM

Resultados de Aprendizaje

La persona que sigue el curso:

° Aprendera el concepto de uso de la inteligencia artificial en el Analisis y las
Ecuaciones en Derivadas Parciales (EDPs).

° Recordara los resultados y tematicas necesarias de las EDPs para su uso en
aprendizaje profundo.

° Conocera en profundidad el método PINNs (Physics Informed Neural
Networks) de Raissi y Kardianakis, que permite desarrollar con facilidad resultados de
aproximacion de soluciones a EDPs provenientes de motivaciones fisicas.

° Aprendera métodos de tipo Montecarlo y su adaptacion para el estudio de
EDPs via redes neuronales particulares.

° Aprendera como representar EDPs via ecuaciones diferenciales estocasticas
para luego trabajar éstas via métodos de aprendizaje profundo.

° Finalmente, aprendera cémo ciertas EDPs pueden ser consideradas como
operadores funcionales, y éstos mismos pueden ser aproximados por técnicas de tipo
DeepONets y Fourier Neural Operators

Metodologia Docente

Evaluacion General

Dos clases presenciales de catedra
semanales, mas una auxiliar que revisa
conceptos numéricos.
® En cada unidad se presentara un
tépico en particular, para luego programar su
implementacién en una clase posterior.

Dos tareas tedrico/numéricas, donde:

1. Tarea 1 concentra unidades 3y 4.
2. Tarea 2 concentra unidades 5y 6.

Cada Tarea valdra un 50% de la nota final del
curso. Debe ser entregada a tiempo, con un
punto de descuento por cada dia de atraso.
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Unidades Tematicas

Repaso del Algebra y el Analisis para Redes

Neuronales Artificiales

1. Definiciones basicas.
2. Tipos de redes
neuronales.

3. Teoremas de

Universalidad.

4. Algebra de redes
neuronales de tipo ReLU.

5. Descenso de Gradiente
Estocastico (SGD) y ADAM.

La persona que sigue el curso
aprendera el concepto fundamental
de uso de la inteligencia artificial en
el Andlisis y recordard en esta
unidad resultados clasicos de la
matematica de redes neuronales
que se necesitaran a lo largo del
curso mismo. Se profundizara en
casos particulares de redes
neuronales en donde es posible
realizar operaciones entre ellas.
También se enfatizara su uso
computacional via clases practicas.

6,9, 15.

Repaso de Ecuaciones en Derivadas Parciales
EDPs

1. Repaso de resultados
clasicos en EDPs de tipo calor y
ondas.

2. Repaso de métodos y
resultados en EDPs Elipticas.

Esta  seccion permitira  al
estudiante recordar los resultados
y tematicas necesarias para la
comprension via métodos de redes
neuronales, aprendizaje profundo
e inteligencia artificial de las EDPs
y sus problematicas asociadas
mas importantes, donde estas
técnicas han sido eficaces.
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1. Descripcion tedrico-
practica de las PINNs. El método
de Raissi y Kardianakis.

2. Implementacién practica
via SGD y otros métodos.
3. Cotas al error producido

por PINNs. Teorema de Mishra y
Molinaro.

4, El caso de dominios no
acotados y EDPs dispersivas.

Se presenta el modelo de
consenso mas utilizado en
ciencias a dia de hoy, que permite
desarrollar con impresionante
facilidad resultados mas que
satisfactorios de aproximacion de
soluciones a EDPs provenientes
de motivaciones fisicas.
Primeramente se describe la idea
general y su implementacion para
luego ver el teorema de Mishra y
Molinaro. Finalmente se ven
extensiones del método a casos
mas complicados.

1. Definiciones basicas.
2. Representacion
estocdstica de soluciones para
ciertas EDPs.

3. Teorema de Grohs y
Herrmann. El paseo en esferas.
4. Teorema de Hutzentaler

et al. lteraciones Multinivel de
Picard.
5. Aplicaciones numéricas.

Métodos tipo Montecarlo en Redes Neuronales

Se describe en esta unidad como
métodos de tipo Montecarlo
pueden ser adaptados para el
estudio de EDPs via redes
neuronales particulares utilizando
sus respectivas representaciones
estocasticas. En este caso, se
estudiaran dos subcasos: el de
ecuaciones elipticas y el de las
parabdlicas.
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Métodos de Ecuaciones Diferenciales
Estocasticas

1. Descripcion del método.
2. Repaso de Ecuaciones
Diferenciales Estocasticas.

3. Método de Han, Jentzen
y E.

4. Teorema de Pham, Hure
y Warin.

5. Aplicaciones numéricas.

En esta unidad la persona tendra
un breve repaso de las ecuaciones
diferenciales estocasticas para
luego trabajar los métodos
desarrollados por Han et al., y por
Pham et. al. para la aproximacién
de redes neuronales de tipo
parabdlicas con errores acotados
dependientes de las
nolinealidades presentes.

DeepONets y Fourier Neural Operators (FNOs)

1. Definiciones basicas.

2. El Teorema de Chen-
Chen.

3. El Teorema de Lanthaler,
Mishra y Kardianakis.

4, FNOs y Physics Informed
Neural Operators (PINOs).

5. Aplicaciones numéricas
del método.

Al final de esta unidad la persona
conocera cémo problemas de
EDPs pueden ser considerados
como operadores funcionales, y
éstos mismos ser aproximados por
técnicas de tipo DeepONets y
Fourier Neural Operators. Ambos
meétodos seran discutidos con
énfasis en las aplicaciones teérico
numéricas en EDPs de tipo
periddicas.

1,12, 11, 10.
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