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Datos, Ecuaciones Diferenciales e Inteligencia Artificial

Facundo Sapienza

Clase 1-08/04/2026




Ment del Dia

® Motivacidn: Glaciares y un poco mds

® Introduccién a la materia y motivacion

®  DPhysics-Informed Machine Learning
o

® Logistica general del curso
® (Clases y modalidad

® Lvaluacién
® Frtc
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Motivacidn en Glaciologia
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Motivacién: Entender el comportamiento de un glaciar
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¢Qué es un glaciar?

® Reguladores del clima a nivel global
o Nivel de aguade los oceanos

o Reflejan energfa solar
o  Cambio climdtico
® Recursos hidricos
o0 Almacenamiento de agua dulce

o Reguladores de agua dulce
e Componenete cultural
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Los glaciares son dindmicos

Los glaciares se mueven bajo el efecto de la gravedad: o -
° Deformacion interna T— =
° Deslizamiento S
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;Como se modela un glaciar?

Respuesta corta: con fisica, computadoras, y mucha matemitica
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Ice sheet model dimensions
www.AntarcticGlaciers.org

Spatially distributed
models (2D)

Flowline models
(1D, 2D)

Model complexity

A4

Spatially distributed
models (3-D)



Fuentes de datos
1. Registros histdricos (por ejemplo, dibujos y pinturas)
2. Observaciones in-situ

3. Observaciones satelitales

4. Paleogeografia




= RGI 7.0 glacier outlines




® Volumen de datos
® Gran capacidad de computo (hardware)

e Algoritmos (software)

¢ En el fondo, es todo matemadtica + estadistica + computacién + fisica + ...?



¢Fisica o Datos?

® Muchos datos
®  En geofisica en particular tenemos los desafios de lidiar con esparcidad, irregularidad, etc

e Al mismo tiempo, tenemos conocimiento fisico de cémo modelar dichos sistemas (por
ejemplo, via ecuaciones diferenciales)

Teoriay Modelos
modelos . ,  basadosen
basados en datos

leyes fisicas hibrido (ML/AI)



Cryosphere
ice - glaciers - snow

Ocean Hydrosphere
currents - heat - chemistry rivers - lakes - groundwater

Anthroposphere Atmosphere
cities - land use - emissions climate - weather - gases

Earth Science Systems

Lithosphere

tectonics - soils - geology ecosystems - carbon - life

Biosphere



Objetivo

1. Desarrollar y entender metodologia que nos permita asimilar datos (heterogéneos,

irregulares) a nuestros modelos fisicos

1. Entender mejor la fisica del sistema que estamos tratando de modelar
2. Mejorar capacidad predictiva de los modelos

2. Desarrollar un marco estadistico para definir dichos problemas
3. Desarrollar software que nos permata realizar esta tarea de manera eficiente y accesible

4. Tener un marco conceptual para pensar en problemas donde leyes fisicas y aprendizaje
automatico hablan el mismo lenguaje



Accesible Er ) jU“}:I - @

1. Ciencia abierta y colaborativa

2. Reproducibilidad y replicabilidad de resultados Q_?Ei!'_l: -

.......
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Physics-Informed

. Z ) Machine Loarning
¢Qué es el PIML: i

Machine learning

Otros nombres: Scientific Machile Learning (SciML), Differentiable Physics (DP)



¢ Es ML una caja negra?

Poca interpretabilidad

Extrapolacién: Esceptisismo de que no puedan predecir correctamente un dado sistema

fisico

Ms dificiles de implementar (cuestionable...)

Input

Black Box




¢ Es ML un Black Box?
Sin PIML

f Training step: 10
/\ —— Exact solution

Oscilador arménico amortiguado v 7
me= Neural network prediction
Training data

Con PIML

L B J
@ Physics loss training locations

Training step: 150
——— Exact solution
_/\ _~~ . === Neural network prediction
\-/ \/ Training data
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Fuente: https://benmoseley.blog/my-research/so-what-is-a-physics-informed-neural-network



Diferentes métodos dentro del SciMLL

Physical System

Data-driven @~ —

Deep Learning

3 main categories:
Data-driven: ML ddsico

Soft constraints: Physics-informed Neural
Networks (PINNs)

Hard constraints: differentiable

programming + solvers + neural networks
(UDEs)

Thuerey et al., Physics-Based Deep Learning (2021)



Directo (forward) e Inverso (inverse)

® Directo: predecir estado del
sistema o evolucidn temporal

® Inverso: obtener una
parametrization o estado de un
sistema en base a observaciones

(a)
Hypothetical Earth Model

> Forward
Model
(b)
Estimated Earth Model
3. Inverse
Modeling

I System
Response

System
~¢— Response
(Data)




Smdson 0o ren * 1 - Aprendizaje Automdtico de Sistemas Fisicos
Loss Torms

Inverse
Problems Deep Learning . . .
El objectivo es acelerar o evitar la
R a—— resolucién de ecuaciones complicadas:
(h 8. % | (u, )
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Jonvet et al., Deep learning speeds up ice flow modelling byseveral orders of magnitude (2021)



Problems Deep Learning

-
o
S

@
S

60,

D

Input fields Convolutional Neural Network Output fields

(h, g2

40,

Epn; (kcal/mol)

N
S

°
ERREEl

3T

Smith et al, ANI-1: an extensible neural network potential with DFT
accuracy at force field computational cost (2017)
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Jonvet et al., Deep learning speeds up ice flow modelling byseveral orders of magnitude (2021)



Physical System

Deep Learning

Shallow-Shelf Approximation (SSA) equations
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Data-driven
Lows Torms * 2 — Leyes fisicas impuestas de manera suave

Funcién objetivo:
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Wang, Y. et al Deep learning the flow law of Antarctic ice shelves. Science 387, 1219-1224 (2025)



toroavod 3 — Leyes Fisicas impuestas de manera fuerte

Problems Deep Learning

Input data
¢ ODI NN Prediction  Target data F unCi én ObJ c tiVO .

________________________

Hy Vored Vobs

1
]
PDE solver Inversion !
1
1

R Hz —— ﬁ.[E] — .Enrnp-l:ril.'l

at. Fix) = m“}%

Physical law
Dy = NNo(H, S, prozy)

Mass balance
(b; i.e. source/sink)

*
Universal Differential Equa
Climatedata @ *=------F-=-=--==---

) longitude
temperature  precipitation |atitude

Bolibar, Sapienza, et al. Universal differential equations for glacier ice flow modelling (2022)



Ecuaciones diferenciales universales (UDE)

® Introducir red neuronal dentro de ecuacidn diferencial

e Lafisica se respecta dado que la ecuacién se resuelve (numéricamente)

{domain knowledge)
Modelling philosphy:
1. Make use of as much existing physical
knowledge as possible
2. Only use regressors (1e. data-driven
Numerical Data-driven modets) for the subparts of the equation
methods models that need to be learmnt or expanded.

(machine leaming)

Rackauckas et al., Universal Differential Equations for Scientific Machine Learning (2020)



Al final del dia, todo es un problema de optimizacién

e Todolo queno sepamos o conozcamos, vamos a parametrizarlo de alguna manera...
e Algoritmos de buscada de éptimos

® Salvo casos de dimensién muy chica, vamos a tener que calcular gradientes




Los modelos inversos estin basados en programacién diferencial

/

%(::)\} Paradigma de programacion para calcular

gradientes/sensitividad de programas de computadora

A 4

Entranamiento / Calibracién de modelos con muchos parimetros

A 4

Diferenciacidn a través de un solver numérico




M¢étodos de programacién diferencial

Discrete
A Finite differences
Reverse AD
(backpropagation) Complex step differentiation
Symbolic differentiation
Discrete adjoint 4
method Forward AD
Reverse <« » Forward
Continuous adjoint Forward sensitivity
method equations

Y

Continuous



South
magnaotic

Geographic

Aplicaciones

® Glaciolocia

® Paleomagnetismo y Tecténica de Placas

[ Geomagnetis mo

0Ographic
sagth poly

o /Talvezalgo mis?




Que vamos a tener que aprender

Physics-Informed Machine Learning

ical simulations Ang/_hsls

numérico
Physics-Informed

Machine Learning

N

Ecuaciones  Physical mod
diferenciales

Aprendizaje
automdtico (ML)

Programacién diferencial, teorfa
de control, asimilacién de datos

Estddistica (frecientista y Metodos de regresién (redes

bayesiana, modelo del ruido) .
machine learming  N€Uronales, procesos Gaussianos)
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Modalidad de clases

e Horario: Lunes y Miércoles 12-14hrs
® Opcidn remota

® Darticipacién en clase

e English everywhere...

® Horas de oficina: A determinar



Evaluacidon

® DProyecto final

® Unicainstancia de evaluacidn, no habrin eximenes
® Individual, pero se puede trabajar en grupos
® DPequeiio reporte final (~5 piginas), idealmente acompanado de cédigo

® Sesion de posters hacia el final del curso (mediados de junio)



Notas del curso

Todos los estudiantes que quieran aprobar el curso deberdn abrir al menos un Pull Request
(PR) ala pdgina de la materia aportando el contenido discutido en el curso y/o
correctiones/expansiones al contenido existente.

Informacién sobre cémo hacer esto en la pdgina de la materia:

https://facusapienza.org/DM2026-Curso/contribucion/

® (Observaciones

Antes de crear un PR para los apuntes de una clase, esperar a que Facu suba la planilla con titulos e
informacidén bdsica de la clase

iLos PR se evaluan en orden de completacién! Si otro PR se cierra antes, es responsabilid del PR mids reciente
reconciliar los cambios o resolver conflicto en caso de que lo haya.


https://facusapienza.org/DM2026-Curso/contribucion/
https://facusapienza.org/DM2026-Curso/contribucion/
https://facusapienza.org/DM2026-Curso/contribucion/
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