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Recentemente, tem ganhado destaque no meio acadêmico o desenvolvimento de

modelos de Redes Neurais Guiadas à Física (PINN ), onde diferentes equações dife-

renciais parciais que descrevem o comportamento físico de um determinado sistema

são acopladas à função de perda desses modelos. Tal família de modelos representa

um novo paradigma para a solução de PDEs, tanto para problemas diretos quanto

inversos, onde deseja-se estimar parâmetros físicos de um sistema. Diferentesfra-

meworksque visam facilitar a produção e treinamento de modelos desse gênero são

disponibilizados atualmente, sendo oframework Modulusum dos que têm ganhado

destaque ultimamente. De qualquer modo, apesar tais pacotes facilitarem a cons-

trução de experimentos, é necessário que seja considerada uma estratégia de análise

de resultados produzidos para diferentes problemas físicos colocados. Apresenta-se

nessa dissertação a ferramenta aqui denominada deModulus Aggregator, que foi de-

senvolvida com a �nalidade de apoiar o especialista junto ao processo de análise de

dados e con�guração de hiperparâmetros de múltiplos modelos produzidos a partir

de uma estratégia de agregação de resultados, complementando a ferramenta de vi-

sualização de dadosTensorboarde aproveitando-se da estrutura de diretório nativa

de um experimentoModulus. Mostra-se que a utilização da ferramenta tem o po-

tencial não só de dar suporte a análise de resultados, como também de servir para

a automatização do processo de extração e �ltragem de modelos em um cenário de

grande volume de dados.
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The development of Physics Informed Neural Networks (PINN ) has been re-

ceiving considerable highlights in the academic �eld lately, where di�erent partial

derivative equations that describe the physical behavior of a certain system are in-

corporated in the loss functions of neural networks. This model family represents

a new paradigm for the solutions of PDEs, for both forward and inverse problems

where the objective is to estimate physical parameters of a system. Di�erent frame-

works that aim to facilitate the production and training of such models are being

currently provided, and Modulus is one of the available frameworks that has been

gaining ground recently. In any case, despite of the capability of these packages to

assist the construction of experiments, it is important to consider a viable results

analysis strategy for di�erent physical problems being considered. In this work, it

is presented the so calledModulus Aggregatortool which was developed with the

objective of supporting the specialist in the data analysis process and the hyper-

parameter con�guration of multiple models produced, with a results aggregation

strategy, complementing theTensorboard visualization tool and taking advantage

of the native directory structure of a Modulus experiment. It is showed that the

proper use of the developed tool adds not only the potential of assisting the results

analysis process, but also the possibility of automating the extraction and �ltering

activities of trained models in a scenario of signi�cant amount of data.
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Capítulo 1

Introdução

O Aprendizado de Máquina (Machine Learning) é uma área da Inteligência Arti-

�cial que utiliza técnicas de estatística aplicadas a algoritmos computacionais com

o objetivo de estimar estatísticamente funções complexas com o auxílio de dados

GOODFELLOW et al. (2016). Tal estimativa, ou aprendizado, pode ser feito de

diferentes maneiras, a depender da aplicação, mas sempre conta com a existência de

um conjunto de dados (oriundos, por exemplo, de medidas efetuadas por sensores,

registros computacionais e resultados de simulações), de um conjunto de hipóteses

(que será utilizado para achar uma função que se aproxime da função alvo que se

deseja modelar) e de um algoritmo de aprendizado que realizará o treinamento do

modelo ABU-MOSTAFA et al. (2012). Dentro do paradigma de Aprendizado Su-

pervisionado, os pontos coletados de um conjunto aleatório de entrada disponível

x contém valores associados de saíday, os quais devem ser utilizados dentro do

processo de treinamento do modelo de maneira a aprender a prevery a partir de

x a partir da estimativa de uma função de probabilidadep(yjx) GOODFELLOW

et al. (2016).

Existe uma gama de algoritmos de Aprendizado de Máquina, cujas características

são aproveitadas dentro de diferentes domínios de aplicação. Nesse contexto, as

Redes Neurais Arti�ciais podem ser formalmente de�nidas como pertencentes a uma

família de algoritmos representadas por um sistema de grafo composto por elementos

de processamento capazes de computar informações a partir de seu estado em função

da entrada ECKMILLER e V.D. MALSBURG (1989). Tal família de modelos tem

recebido cada vez mais atenção, principalmente por seu uso cada vez mais acentuado

em aplicações de aprendizado profundo (Deep Learning).

Já o termo Deep Learning refere-se a um conjunto de técnicas deMachine Le-

arning, cujo foco encontra-se no desenvolvimento de modelos baseados em Redes

Neurais Arti�ciais que utilizam múltiplas camadas de unidades de processamento

não lineares DENG (2014), principalmente junto a aplicações que produzem um

vasto volume de dados. Atualmente, o desenvolvimento de novas técnicas e algorit-
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mos deDeep Learning, aliado à maior capacidade disponível de processamento de

grandes quantidades de dados tornou possível um relevante avanço em uma gama

considerável de áreas, como visão computacional KRIZHEVSKYet al. (2012), re-

conhecimento de voz e fala ZHANGet al. (2021), e muitas outras.

Porém, para determinados tipos de aplicações cientí�cas, como por exemplo di-

nâmica de �uidos, propagação de ondas e mecânica quântica, a quantidade limitada

de dados de campo disponível somada ao alto custo de produção de dados sintéticos

acaba por tornar proibitivo o treinamento de modelos robustos baseados puramente

em dados. A partir desse tipo de problema, surge a necessidade de acoplar o conheci-

mento físico, representado por meio de equações diferenciais parciais, ao treinamento

e geração de modelos, como uma estratégia de regularização RAISSIet al. (2019),

devido ao volume reduzido de dados de campo disponível para domínios multidi-

mensionais.

Nesse contexto, um campo de estudo que tem recebido cada vez mais atenção

recentemente está relacionado ao desenvolvimento de modelos de Redes Neurais ba-

seadas em Física, ouPhysics Informed Neural Networks(PINNs) KARNIADAKIS

et al. (2021). Tal família de modelos busca integrar o conhecimento físico de um

sistema, determinado pelas PDEs que o modelam, dentro da composição da função

de custo de uma rede neural. Desse modo, a rede busca minimizar as parcelas relati-

vas a dados referentes às condições de contorno ou de dados de campo coletados em

diferentes pontos do domínio e à física representada pelas PDEs durante seu treina-

mento. Tal estratégia consegue aproveitar dados ruidosos coletados em campo, bem

como respeitar a física vigente dentro do sistema físico analisado.

De qualquer modo, existem questões relevantes e que devem ser levadas em

consideração quando trata-se da implementação dePINNs. Para que exista um aco-

plamento e�ciente das equações que modelam um certo sistema físico a ser estudado

ao treinamento de uma rede neural, exige-se que o cientista tenha um entendimento

relativamente aprofundado em relação a implementação de redes em algum tipo de

arcabouço de desenvolvimento deDeep Learning, como por exemploTensorFlow

ABADI et al. ou Pytorch PASZKE et al. (2019). É possível encontrar implemen-

tações práticas dePINNs no trabalhos de RAISSIet al. (2019) e de THUEREY

et al. (2021). Dessa forma, apenas o conhecimento das equações físicas referentes

ao domínio do sistema não é o su�ciente para que o desenvolvimento de umaPINN

seja possível, ainda mais quando considera-se a necessidade de operacionalização de

um esquema robusto e escalável de coleta de dados de proveniência para �ns de su-

porte à análise de resultados junto à con�guração de hiperparâmetros de múltiplos

modelos.

Nesse sentido, existe atualmente uma iniciativa da NVIDIA que disponibiliza

um framework chamadoModulus HENNIGH et al. (2021) (anteriormente chamado

2



Simnet). Esseframework tem o objetivo de dar suporte à construção de modelos in-

formados por física, facilitando a de�nição de domínios físicos, bem como a de�nição

de PDEs a serem acopladas durante o treinamento da rede, além de prover também

um esquema nativo para a paralelização durante a geração de modelos, facilitando

a escalabilidade de eventuais experimentos desenvolvidos.

Porém, quando em face de um experimento relacionado ao desenvolvimento de

PINNs, é comum que o especialista tenha a necessidade de gerar não apenas um, mas

vários modelos, a �m de que o cientista possa fazer análises comparativas entre estes

e despender esforço maior em uma estratégia de treinamento que seja favorável a

partir dos resultados oriundos de sua análise. Para facilitar essa análise por parte do

desenvolvedor dasPINNs, o próprio framework Modulusdisponibiliza alternativas

built-in para análise visual de resultados a partir do uso da ferramentaTensorBoard

ABADI et al..

No entanto, apesar de os recursos de visualização para a análise de dados, serem

essenciais, análises complementares sobre dados escalares envolvendo agregações e

dados de desempenho tornam-se cada vez mais importantes SPINNERet al. (2020).

Porém, deixar esse monitoramento por conta do desenvolvedor daPINN é cansa-

tivo, gera arquivos de estruturas heterogêneas e por isso de difícil comparação, além

de uma organização de arquivos por muitas vezes não intuitiva. Surge então a ne-

cessidade do desenvolvimento de um recurso que facilite a análise comparativa entre

diferentes modelos gerados, de modo complementar à análise visual. De fato, re-

sultados anteriores, desenvolvidos na COPPE/UFRJ SILVAet al. (2021), mostram

a contribuição da análise de dados escalares agregados por meio da invocação de

serviços de dados de proveniência com as soluções DNNProv KUNSTMANNet al.

(2021) e KerasProv PINAet al. (2021b). Entretanto, além de não tratarem especi-

�camente de PINNs, a adoção de tais abordagens fazem uso de sistemas de banco

de dados relacionais e APIs demandando uma integração intrusiva com oframework

Modulus.

Assim, esta dissertação de mestrado tem como objetivo desenvolver uma solução

de análise de dados que funcione como um agregador de dados aproveitando os recur-

sos doframework Modulus, e que forneça ao especialista dePINNs funcionalidades

que facilitem a análise comparativa de múltiplos modelos dentro de um determinado

experimento. Este agregador já considera uma estrutura típica de organização de

diretórios prevista para um experimento desenvolvido noModulus, de maneira que

o analista não tenha a necessidade de fazer grandes modi�cações em sua estrutura

de arquivos. A ferramenta visa a oferecer ao usuário opções de exportação dos da-

dos gerados em um formato conveniente para análises dos dados, bem como para

a construção de consultas, levando em consideração a estrutura detags geradas a

partir de um experimento de�nido dentro doframework Modulus. Assim, a análise
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comparativa de modelos em aspectos e parâmetros diversos que considerem dados

de treinamento, monitoramento ou mesmo validação de�nidos dentro do escopo do

código de um experimento cientí�co é facilitada, principalmente em contextos onde

o pós-processamento de dados obtidos a partir de modelos diversos gerados por dife-

rentes conjuntos de hiperparâmetros torna-se custoso e impeditivo em determinados

cenários de pesquisa.

As vantagens da integração da ferramenta em um ambiente de desenvolvi-

mento de modelosPINN via Modulus são mostradas a partir de experimentos

que busquem explorar as funcionalidades doframework em relação a desempe-

nho, escalabilidade, apoio a análise de resultados e facilidade de modelagem física

de um problema utilizando uma máquina de processamento de alto desempenho

(PAD) no supercomputador SDumont - Sistema de Computação Santos Dumont

(https://sdumont.lncc.br ), a �m de que as características presentes noModulus

sejam devidamente exploradas de maneira a servirem como base para o desenvolvi-

mento das funcionalidades da ferramenta aqui proposta.

Com isso, a dissertação se propõe a explorar alternativas que facilitem e orga-

nizem o �uxograma da etapa pós-processamento de dados via uso da ferramenta

desenvolvida, principalmente em relação à análise e comparação com modelos ge-

rados com diferentes conjuntos de hiperparâmetros. Embora o presente trabalho

não proponha uma solução de proveniência para a captura de dados ao longo do

treinamento como em PINAet al. (2021a), busca-se organizar um pacote onde o

cientista seja capaz de extrair os dados produzidos de maneira a possibilitar a explo-

ração de questões mais especí�cas em relação à performance dos diferentes modelos

produzidos, aproveitando ao máximo a estrutura nativa oferecida peloframework

aqui examinado. A ideia é que, futuramente, uma vez consolidada a solução de-

senvolvida nessa dissertação, sejam oferecidas ao especialista alternativas tanto de

armazenamento de arquivos como de proveniência junto ao uso de um Sistema de

Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) para consultas ao longo do treinamento.

Além da presente introdução, essa dissertação encontra-se dividida em outros

seis capítulos. O Capítulo 2 apresenta a de�nição formal dePINN considerada

nesse estudo, bem como trabalhos já produzidos eframeworks relacionados a essa

família de modelos. O Capítulo 3 faz a esquematização de como é dada a de�nição

de um experimento para treinamento de umaPINN dentro do Modulus a partir

das funcionalidades doframework. O Capítulo 4 apresenta o processo de análise

de múltiplos modelos viaModulus e Tensorboard e suas limitações. O Capítulo 5

trata da ferramenta de agregação de dados proposta, detalhando o objetivo de seu

desenvolvimento, sua arquitetura, metodologia de uso e atuais limitações do pacote.

O Capítulo 6 discute o emprego da ferramenta em um experimentoModulus, bem

como as vantagens de sua utilização junto ao processo de análise de resultados e
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�ltragem automática de modelos. Por �m, encerra-se com o Capítulo 7, onde são

levantados tópicos de estudo a serem aprofundados em trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Redes Neurais Guiadas à Física

(PINNs )

Esse capítulo tem como objetivo apresentar a fundamentação teórica geral do fun-

cionamento das Redes Neurais Guiadas à Física (PINNs), estudos desenvolvidos

relacionados eframeworks de desenvolvimento para tal família de modelos. Desse

modo, apresenta-se, na Seção 2.1, a de�nição dePINNs a partir de equações que

de�nem o problema a ser solucionado, na Seção 2.2, diversos trabalhos de pesquisa

produzidos a partir de aplicações diversas comPINNs, na Seção 2.3, trabalhos rela-

cionados à gerencia de dados para desenvolvimento de modelos de Aprendizado de

Máquina ePINNs, e por �m, na Seção 2.4,frameworksde desenvolvimento de redes

guiadas à física.

2.1 De�nição

As Redes Neurais Guiadas à Física (PINNs) referem-se a uma família de modelos

primeiramente apresentada em RAISSIet al. (2019), cujo objetivo é resolver, em

última medida, problemas físicos caracterizados por equações diferenciais parciais

(PDEs). Tal resolução funciona de modo a aproximar a solução de uma PDE a

partir do acoplamento de termos residuais junto à função de perda de uma rede

neural. Dessa maneira, é possível fazer com que tanto termos referentes às condições

de contorno, de dados de campo coletados e de termos residuais relacionados às

PDEs governantes do sistema sejam minimizados durante o treinamento do modelo

CUOMO et al. (2022).

O acoplamento das equações diferenciais governantes de um sistema físico é a

grande novidade inerente a essa nova família de modelos que tem cada vez mais

recebido atenção da comunidade cientí�ca. Isso pode ser atestado vide o aumento

do número de trabalhos publicados que foram �ltrados com uma pesquisa feita via
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Figura 2.1: Quantidade de trabalhos relacionados aPINNs publicados anualmente,
agregados via Scopus.

Scopus com os termosTITLE-ABS-KEY ( ( ( physic* OR physical ) W/2 ( informed

OR constrained ) W/2 "neural network") ) . A Figura 2.1 mostra um grá�co com a

quantidade de trabalhos publicados anualmente que foram �ltrados com tal pesquisa,

de 2019 a 2022.

Além disso, asPINNs também podem ser vistas como uma estratégia de aprendi-

zado não supervisionado quando trata-se da resolução de problemas que não apresen-

tam dados rotulados de campo, ou de uma estratégia de aprendizado supervisionado

quando existem dados rotulados a serem considerados dentro do problema CUOMO

et al. (2022).

Apesar de existirem diferentes estratégias de acoplamento do conhecimento refe-

rente a um sistema comoprior de um modelo guiado ou informado à física, como por

exemplo via introdução de vieses observacionais (com técnicas de produção de dados

sintéticos oudata augmentation) ou indutivos (com modi�cação da arquitetura do

modelo para que haja a satisfação de determinadas restrições físicas, como a adição

de camadas convolucionais que preservam a simetria e invariância) KARNIADAKIS

et al. (2021), asPINNs introduzem tal conhecimento por meio de uma mudança

no processo aprendizado do modelo em si, modi�cando explicitamente termos da

equação de perda de uma rede neural, de maneira a adicionar as PDEs do problema

comosoft constraints na função objetivo a ser otimizada HUANGet al. (2022).

Para �ns de formalização dos conceitos mencionados, são de�nidas as equações

2.1 e 2.2, que ilustram o formato geral do problema a ser resolvido por umaPINN,

isto é.

L (u(t; x); � ) = f(t; x) x 2 
 ; t 2 T (2.1)

B(u(t; x)) = g(t; x) x 2 @
 (2.2)

onde as equações 2.1 e 2.2 são de�nidas no domínio
 2 RD , com seu contorno
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em @
 . Além disso, a soluçãou(t; x) depende det 2 [0; T], que representa a

variável temporal, ex = [ x1; x2; :::; xD ], que constitui a variável espacial de�nida

em 
 . Ademais, L simboliza o operador não linear diferencial característico do

problema, � os parâmetros físicos ef a função inerente aos dados do problema. Por

�m, tem-se que B corresponde ao operador que indica condições iniciais e/ou de

contorno (como por exemplo, condições de contorno deDirichlet , Robin ou mesmo

periódicas) relativas ao problema, eg a função especi�cada no contorno.

É interessante notar que tais equações podem vir a representar tanto problemas

diretos como inversos. No primeiro caso, o objetivo de um modeloPINN seria de

aproximar a soluçãou(t; x) a partir dos parâmetros físicos� conhecidos do problema,

dadas as condições iniciais e/ou de contorno. Já no último caso, o problema se coloca

de maneira a serem estimados os parâmetros físicos� a partir de dados coletados

de u em diferentes pontos dex e t.

Assim, a rede neural treinada aproximau a partir de um conjunto de parâmetros

� obtidos ao longo do treinamento, de modo queu � (t; x) � u(t; x) = R(x; t; � ).

Considera-se aqui queR representa o resíduo entre a solução aproximada e a real,

o qual deve ser minimizado. Além disso, considera-se também que� representa

tanto os parâmetros relacionados apenas ao modelo da rede neural no caso de um

problema direto, como também os parâmetros� a serem estimados quanto trata-se

de um problema inverso.

Desse modo, é necessário que umaPINN minimize uma função de perda de

formato equivalente à equação 2.3:

L(� ) = wdL d(� ) + wuL u(� ) (2.3)

ondeL u representa a função de perda relacionada a aproximação da PDE que busca

minimizar R(x; t; � ), e L u corresponde a uma função de perda relativa aos dados,

sejam eles dados oriundos das condições iniciais, de contorno ou mesmo de eventuais

dados coletados. Desse modo, o objetivo maior é achar� � = arg min
x

(L (� )) , onde

� � minimiza a função de perda de�nida na equação 2.3. No caso de umaPINN,

diferentes arquiteturas de redes neurais podem ser utilizadas para a minimização

da equação geral de perda, como por exemplo redesfeed-foward, convolucionais ou

recorrentes.

Mesmo que não haja nenhuma garantia de que tal abordagem de aprendizado

consiga convergir para um mínimo global como bem observado em KOLLMANNS-

BERGER et al. (2021), asPINNs têm demonstrado em diferentes estudos o seu

potencial para a obtenção de soluções satisfatórias para aplicações diversas. A pró-

xima seção traz mais detalhes de trabalhos do gênero.
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2.2 Aplicações

O trabalho apresentado em RAISSIet al. (2019) inaugura o�cialmente a proposta de

aprendizado para obtenção de soluções de PDEs apresentadas na Seção 2.1. Nesse

estudo, os autores apresentam resultados satisfatórios obtidos por intermédio de

modelosPINNs treinados a partir da de�nição de diferentes problemas. Um deles

foi relacionado à equação deSchrodingerem domíno contínuo, onde umaPINN foi

treinada a �m de encontrar a solução para a PDE a partir da penalização de termos

da função de perda relacionados aos dados de pontos reunidos, dados das condições

de contorno bem como ao erro obtido da equação deSchrodinger nos pontos do

domínio.

Um outro exemplo apresentado em RAISSIet al. (2019) foi uma aplicação para o

desenvolvimento de uma solução para a equação deAllen�Cahn em regime discreto.

Nesse caso, foi separado um conjunto de dados de treino emt = 0:1s aleatoriamente

amostrado ao longo do domínio espacial, e o objetivo foi prever a solução emt =

0:9s. Mesmo em um passo de tempo de0:8s, os resultados obtidos pelaPINN

treinada mostraram-se bastante satisfatórios a partir da comparação com resultados

de refêrencia. Por �m, o trabalho de RAISSIet al. (2019) apresenta soluções de

problemas inversos via o aprendizado de parâmetros para as equações deNavier-

Stokes(em regime contínuo) e deKorteweg�de Vries (em regime discreto).

Já o trabalho de ALMAJID e ABU-AL-SAUD (2022) utiliza uma PINN para

estimar o escoamento de gás em um meio poroso a partir da equação deBuckley

and Leverett relacionada à teoria de �uxo fraccional bem como dados observados,

a qual é comparada com uma rede neural treinada somente com dados observados.

Os autores mostraram que o modeloPINN mostrou-se consideravelmente melhor

do que uma rede neural convencional, principalmente quando colocada em regime

de extrapolação.

O trabalho de KOVACS et al. (2022) mostra um tipo de uso dePINNs para

a solução de problemas de autovalores junto à aproximação de um campo coercivo

associado em materiais magnéticos. Além disso, o estudo apresentado em STIASNY

et al. (2021) utiliza umaPINN para aplicação em sistemas de potência, utilizando-a

para a estimativa dinâmica de parâmetros de estado.

Já em SUNet al. (2020), utiliza-se de uma rede neural profunda, ouDeep Neural

Network (DNN), guiada à física para a geração de um modelo para a predição das

soluções paramétricas das equações deNavier-Stokesutilizadas em problemas de

escoamento cardiovascular, de maneira a satisfazer tanto às equações físicas relativas

à conservação de massa e de momento, como também as condições iniciais e de

contorno, sem a utilização de dados rotulados.

Além disso, o trabalho de RAISSIet al. (2020) apresenta um novoframework de
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extração de campos de velocidade e pressão a partir de imagens, chamadoHidden

Fluid Mechanics (HFM). Os autores mostram a e�ciência doHFM a partir de um

problema de dinâmica de �uidos em um aneurisma, mas também mostram que ele

também pode ser aplicado para campos eletromagnéticos, por exemplo.

Em um outro estudo, apresentado em MAOet al. (2020), os autores procu-

raram explorar a utilização dePINNs a �m de aproximarem soluções modeladas

pelas equações deEuler para escoamentos aerodinâmicos de alta velocidade. Foram

examinados tanto problemas diretos como inversos, em domínios 1D e 2D. Os auto-

res mostraram nesse trabalho uma superioridade dasPINNs em relação a métodos

tradicionais para os problemas inversos considerados.

2.3 Gerenciamento de Dados

Como visto na Figura 2.1, é crescente o interesse da comunidade cientí�ca em relação

ao desenvolvimento dePINNs para a resolução de problemas oriundos de diferentes

campos de estudo, como exposto com os trabalhos apresentados na Seção 2.2. Desse

modo, é imperativo que o gerenciamento dos dados produzidos durante o treina-

mento dePINNs seja conduzido a �m de que tais dados possam ser utilizados de

maneira sistemática com o objetivo de melhorar os resultados obtidos no processo

de treinamento dos modelos e de facilitar o processo de análise de dados no geral.

Nesse sentido, o crescente avanço no desenvolvimento de estudos e aplicações na

área deDeep Learningtem ressaltado a importância da criação de técnicas e ferra-

mentas que auxiliem no gerenciamento de dados gerados por modelos de maneira

contínua e automática GHARIBI et al. (2019). Desse modo, existem diversos tra-

balhos publicados que se propõem a acrescentar soluções no âmbito dessa cada vez

mais relevante demanda.

O trabalho de SILVA et al. (2018) apresenta a ferramenta DfAnalyzer, cujo

funcionamento se dá de forma a implementar a extração e o registro de dados de

proveniência de maneira a possibilitar a execução de consultas durante o treinamento

de modelos. Sua arquitetura inclui componentes de extração e indexação bem como

de análise de dados via módulos que disponibilizam interfaces para consultas SQL

e para visualização de �uxo de dados para o usuário. Foi mostrado no trabalho, a

partir de um caso de uso, umoverheadmuito pequeno oriundo do acoplamento da

ferramenta.

Já o trabalho de PINA et al. (2021b) apresenta a ferramentaopen-sourceKeras-

Prov, que funciona como uma extensão da biblioteca Keras CHOLLET e OTHERS

(2015) para o armazenamento e gerenciamento de dados de proveniência que são

capturados durante o treinamento de modelos de aprendizado profundo. O arma-

zenamento desses dados é feito através de um SGBD colunar conhecido, chamado
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MonetDB IDREOS et al. (2012), de maneira a oferecer ao usuário a possibilidade de

fazer consultas analíticas SQL com o apoio de uma interface grá�ca intuitiva, que

auxilia o especialista na seleção de modelos.

Nessa mesma linha, o trabalho de PINA (2020) apresenta o desenvolvimento da

ferramenta CNNProv, cuja maior contribuição é disponibilizar uma solução capaz

de efetuar a captura, armazenamento e disponibilizaçãoonline para consulta do

usuário de dados de proveniência obtidos durante o treinamento de redes neurais

convolucionais. A ferramenta é testada a partir do treinamento de duas redes con-

volucionais: a AlexNet KRIZHEVSKY et al. (2012), (para a classi�cação de imagens

de �ores) e a DenseED HUANGet al. (2018) (para a análise de dados de imagea-

mento sísmico). Para ambos os casos, a análise experimental mostra que o tempo

de overheadmedido com a utilização da CNNProv foi desprezível.

Já o trabalho de SILVA et al. (2021) apresenta uma solução de proveniência

de dados desenvolvida para umaPINN treinada para um problema inverso gover-

nado pela equação fatorada de Eikonal, utilizando a solução DNNProv PINAet al.

(2021a). Foi avaliada a qualidade de integração da solução de proveniência ao am-

biente em que foi desenvolvido o modeloPINN via medição deoverhead, bem como

também foi estudado a conveniência geral da implantação de uma base de dados

de proveniência, onde é possível fazer consultas inteligentes relacionadas a avaliação

de diferentes modelos treinados com conjuntos distintos de hiperparâmetros. No

entanto, apesar de apresentarem um avanço em experimentos comPINNs, esses tra-

balhos atuam sobreframeworksnão voltados aPINNs, fazendo com que o usuário

tenha que desenvolver componentes já disponíveis no Modulus.

2.4 Frameworks de desenvolvimento

Com o aumento de produções cientí�cas relacionadas aPINNs, foram desenvolvidos

também diversos pacotes desoftware a �m de facilitar a geração e o treinamento

desse tipo de modelo. Em sua grande maioria, tais pacotes aproveitam a grande

e�ciência computacional dos métodos ja empregados de otimização e diferenciação

automática via backpropagationde frameworksde Deep Learningpopularmente co-

nhecidos, como TensorFlow ABADIet al., Keras CHOLLET e OTHERS (2015) e

Pytorch PASZKE et al. (2019). Nesse sentido, dentre o conjunto deframeworks

desenvolvidos para o desenvolvimento dePINNs, destacam-se, por exemplo, pacotes

comoDeepXDE LU et al. (2021), SciANN HAGHIGHAT e JUANES (2021), Neu-

roDi�EQ CHEN et al. (2020) e oframework explorado nesta dissertaçãoNVIDIA

Modulus HENNIGH et al. (2021)

O framework Modulusfoi selecionado para o estudo desenvolvido neste trabalho

por oferecer um conjunto de funcionalidades maior junto à de�nição de redesPINNs
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(por exemplo, mais opções de arquitetura de rede e suporte para resolução de proble-

mas de�nidos em domínios geométricos mais complexos), bem como por também dar

suporte a tarefa de análise de resultados de maneira nativa viaTensorboard, como

mostrado posteriormente nas Seções 3.1 e 4.1. A seguir são expostos alguns deta-

lhes de cada um dos pacotes mencionados, além da Tabela 2.1, onde são resumidas

algumas das funcionalidades disponibilizadas por cada um dessesframeworks.

Tabela 2.1: Frameworksde desenvolvimento dePINNs.

Framework Restrição para
condições ini-
ciais/contorno

Suporte a
Domínios
3D

Suporte
a CSG e
TSG

Arquiteturas
de rede dispo-
níveis

DeepXDE soft Sim Não Feed-Foward
SciANN soft Sim Não Feed-Foward
NeuroDi�EQ hard Não Não Feed-Foward
Modulus soft Sim Sim Feed-Foward,

DeepONet, Si-
ReNs, Fourier
Neural Operator

2.4.1 DeepXDE

DeepXDE LU et al. (2021) é uma bibliotecaopen sourceescrita empython que tem

como objetivo facilitar a declaração e o uso de modelosPINN a partir da ênfase

na �exibilidade junto à de�nição de um problema. NoDeepXDE, isso é realizado

com a facilidade do uso de módulos e diretivas presentes no pacote, que permitem

a de�nição de condições iniciais e/ou de contorno diversas, bem como também a

de�nição de geometrias mais complexas a partir da técnica de geometria sólida

construtiva, ou constructive solid geometry(CSG). Sua implementação conta com

a técnica de re�namento adaptativo baseado em resíduo, ouresidual-based adaptive

re�nement (RAR), cuja abordagem otimiza a distribuição de pontos ao longo do

domínio durante o treinamento daPINN em localidades que tenham um residual

mais elevado. Apesar da �exibilidade em de�nição dePINNs, existem limitações

quanto ao tipo de rede disponibilizada pelo pacote, que são limitadas em redes do

tipo feed-fowarde redes neurais residuais.

2.4.2 SciANN

O SciANN HAGHIGHAT e JUANES (2021) é um pacote para de�nição e treina-

mento de redesPINNs implementado como umwrapper de alto nível da biblioteca

Keras CHOLLET e OTHERS (2015). Seus módulos possibilitam que o usuário

12



de�na de maneira particular a função de perda a ser minimizada pelaPINN. Isso

permite certa �exibilidade junto à de�nição do problema como um todo, mas tam-

bém requer um maior nível de envolvimento do usuário junto a implementação do

esquema de treinamento do modeloPINN. Porém, há também uma limitação junto

aos tipos de arquitetura de rede oferecidas para de�nição no pacote, que disponibiliza

apenas redes do tipofeed-fowardtradicionais.

2.4.3 NeuroDi�EQ

NeuroDi�EQ CHEN et al. (2020) é uma biblioteca de implementação dePINNs que

utiliza o pacote PyTorch PASZKE et al. (2019) comobackend. Sua principal carac-

terística é possibilitar a de�nição estrita dos termos relativos às condições iniciais

e/ou de contorno via própria construção da rede. Apesar dessa característica, tal

biblioteca tem a limitação de não dar suporte à de�nição de condições de contorno

e/ou iniciais mais gerais, bem como a de�nição de problemas é limitada apenas para

domínios 2D.

2.4.4 NVIDIA Modulus

O NVIDIA Modulus , anteriormente conhecido comoSimNet HENNIGH et al.

(2021), é umframework de desenvolvimento dePINNs que busca oferecer tanto

à indústria quanto à academia uma alternativa sólida para geração e treinamento

de modelos de redes neurais guiadas por física. OModulus se apresenta como um

toolset completo no que tange à implementação dePINNs, oferecendo suporte junto

à de�nição e parametrização de geometrias mais complexas via módulos de CSG e

Tessellated geometry(TSG).

Além disso, oNVIDIA Modulus oferece também como funcionalidade a possibili-

dade de utilizar os pesos da equação de perda de�nidos na equação 2.3 como funções

do espaço a partir deSigned Distance Functions(SDFs), obtendo ganhos de conver-

gência de modo a atribuir valores menores aos pesos em áreas de descontinuidade

do domínio.

Junto a isso, soma-se o fato de talframework disponibilizar em seu pacote diver-

sos tipos de arquitetura mais avançadas, comoFourier Neural Operator, DeepONet

e Sinusoidal Representation Networks(SiReNs). Além do repertório disponível de

tipos de arquiteturas de rede ser um diferencial notável em relação aos demaisfra-

meworks de PINNs apresentados, essas arquiteturas tem como objetivo principal

oferecer ao usuário mais possibilidades junto a convergência de soluções menos en-

viesadas para baixas frequências.

O trabalho de HENNIGH et al. (2021), além de apresentar algumas das fun-

cionalidades básicas e particularidades de implementação da ferramenta, apresenta
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também alguns exemplos de casos de uso onde fez-se o uso do pacote para a reso-

lução dos problemas colocados, justamente para �ns de atestar não só a e�ciência

da biblioteca, mas também de sua grande capacidade para o treinamento dePINNs

junto à aplicações mais complexas. Foram abordados problemas de multifísica como

o uso dePINNs para a solução de equações de transferência de calor em geome-

trias complexas e parametrizadas de dissipadores e de escoamento 3D de sangue

em um aneurisma intracranial. Apesar da complexidade dos problemas tratados, as

soluções obtidas peloNVIDIA Modulus não só apresentaram resultados satisfato-

riamente próximos desolverscomerciais utilizados como referência, como também

foram alcançadas em tempo signi�cativamente menor do que o observado nos demais

solvers, para alguns exemplos.

A documentação atual doModuluspode ser acessada emhttps://docs.nvidia.

com/deeplearning/modulus/ , onde é possível acompanhar não só a utilização do

framework para alguns exemplos, como também a documentação em si de cada um

dos módulus de�nidos e disponíveis. Além de sua documentação, é possível também

fazer o download de alguns exemplos de experimentos que utilizam oframework

Modulus para o treinamento dePINNs. Tais exemplos podem ser utilizados de ma-

neira a melhor entender o funcionamento básico doframework, tanto em termos de

estrutura de código quanto também em termos de de�nição de módulos necessários

junto à de�nição de um problema e dosolver a ser treinado.
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Capítulo 3

NVIDIA Modulus - Experimentos

preliminares

Esse capítulo tem como objetivo avaliar os recursos de desenvolvimento dePINNs

e de análise de resultados a partir doModulus, bem como detalhar o processo de

contrução de um experimento de geração de modelosPINNs. Para tanto, um ex-

perimento do banco de exemplos doModulus foi executado utilizando-se do Super-

computador SDumont, e seus resultados foram analisados em ambienteDesktop. A

Seção 3.1 esquematiza a implementação dePINNs no Modulus, a partir da análise

das funcionalidades doframework expostas em um dos exemplos de experimentos

disponibilizados.

3.1 Análise da implementação de PINNs no Mo-

dulus

A presente Seção tem como objetivo representar um primeiro esforço no sentido

de compreender a dinâmica de implementação de Redes Neurais Guiadas a Fí-

sica no framework Modulusa partir da análise preliminar de um dos experimen-

tos do banco de exemplos disponibilizado emhttps://developer.nvidia.com/

modulus-downloads, de maneira que tal dinâmica possa servir como base para um

entendimento concreto relacionado à estrutura de um experimento de�nido noMo-

dulus, tanto em termos de estrutura de diretórios, quanto em termos de construção

de código para a de�nição de classes ou objetos necessários para que seja gerado

um modelo PINN. Além disso, cabe também um esforço de compreensão sobre o

processo de geração de dados dasPINNs implementadas com oModulus, de forma

que tais dados possam também servir para futuros estudos de pós-processamento e

análise de desempenho de diferentes con�gurações treinadas.

A partir da exploração do experimento investigado, a presente Seção produz
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como resultado o entendimento das funcionalidades gerais básicas e estruturais para

a criação de umaPINN, explorando como declarar diferentes objetos para a de�nição

de uma rede que será treinada a partir de uma função de perda baseada tanto em

equações físicas, quanto em condições de contorno, e também a estruturação de um

work�ow de de�nição e implementação dePINNs e de geração de dados a partir

do caso analisado. Além disso, apresenta-se diversas funcionalidades já disponíveis

no framework relativas a análise de dados viaTensorBoard. Apesar de �car claro

que a de�nição de um modeloPINN torna-se facilitada via uso doModulus, visto

que existem classes especí�cas para a declaração de restrições físicas e também das

equações a serem utilizadas para o treinamento dos modelos, faz-se necessária uma

investigação mais aprofundada em relação a existência de funcionalidades nativas

do Modulus de análise e pós-processamento de dados gerados em um experimento.

3.1.1 De�nição do Experimento Preliminar de Escoamento

em Seção Cilíndrica

Ao fazer o download do banco de exemplos, descompactar e abrir seu diretório, é

possível ver uma coleção de pastas representando diferentes problemas resolvidos

com a utilização do pacoteModulus, como mostra a Figura 3.1.

O experimento preliminar a ser explorado é relativo a um exemplo que trata

de um problema clássico de escoamento de uma sessão de um cilindro em regime

permanente, ou seja, sem dependência temporal. Tal exemplo é disponibilizado na

pasta cylinder, onde encontra-se apenas umscript em python, além de uma pasta

chamadaopenfoam, que dispõe de um arquivo .csv que contém dados simulados do

problema físico em questão. Tais dados são utilizados de modo a validar os resul-

tados da rede de�nida dentro doscript em python. Também encontra-se disponível

uma pasta conf, que contém um arquivo chamadocon�g.yaml, cujo propósito é o

de armazenar informações devidamente formatadas sobre a arquitetura de rede a

ser utilizada no treinamento daPINN de�nida no problema. Tal arquivo é operado

a partir de uma extensão do pacoteHydra, de�nida no próprio framework Modu-

lus, que tem o objetivo de gerenciar con�gurações de�nidas para aplicações mais

complexas. Mais informações podem ser encontradas emhttps://hydra.cc/ . A

Figura 3.2 mostra o conteúdo da pastacylinder.

3.1.2 Organização do Código

Ao analisar a estrutura do código somente, é possível notar primeiramente, após

a declaração dos pacotes necessários, a existência de um único método principal

chamadorun() , como ilustra a Figura 3.3. Vê-se que tal módulo conta com um

decorador empython representando a extensão do pacoteHydra feita dentro do
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Figura 3.1: Diretório de Exemplos resolvidos com o pacoteModulus.

Figura 3.2: Conteúdo do diretóriocylinder.

framework Modulusresponsável por importar as con�gurações da rede de�nidas na

pasta conf/ e no arquivocon�g.yaml.

Dentro do métodorun() , vê-se uma subdivisão clara, relacionada tanto à de�-

nição do problema em si (geometria e domínio do problema), quanto à de�nição de

17



Figura 3.3: Declaração do método principalrun() .

classes que desempenham diferentes papeis junto à geração do modelo �nal. Desse

modo, tais de�nições podem ser listadas como sendo as de:

ˆ Pontos de de�nição da Equação Diferencial e nós da Rede Neural;

ˆ Geometria do problema;

ˆ Restrições Físicas e de Contorno;

ˆ Objetos Adicionais;

ˆ Solver e Treinamento;

3.1.2.1 Pontos de de�nição da Equação Diferencial e nós da Rede Neural

A Figura 3.4 expõe o trecho do código onde são de�nidos os nós referentes à equação

física e à arquitetura da rede neural a ser empregada, bem como suas entradas

(coordenadas espaciaisx e y) e saídas (velocidade horizontalu, velocidade vertical

v e pressãop).

Figura 3.4: Código da de�nição dos nós da equação física e da rede neural.
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Nesse caso, determina-se a equação a ser resolvida, que no caso, é o conjunto

de equações deNavier Stokesque contém as equações de continuidade e momento

a serem de�nidas como restrições físicas acopladas ao treinamento da rede. Além

disso, é declarado o nó da rede neural a ser utilizada junto ao treinamento daPINN,

cuja con�guração é extraída do arquivocon�g.yaml, que de�ne a arquitetura da rede.

No presente caso, foi utilizada uma redefully connected, com seis camadas e com

512 neurônios em cada (valores de�nidos por padrão para tal arquitetura). A Figura

3.5 mostra o arquivo de con�guraçãocon�g.yaml, onde além da arquitetura de rede,

estão de�nidos outros parâmetros relativos por exemplo, à taxa de decaimento do

learning rate (scheduler), bem como ao registro de resultados de treinamento e dos

diferentesbatch sizesutilizados ao longo do problema.

Figura 3.5: Conteúdo do arquivo de con�guraçãocon�g.yaml.
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3.1.2.2 De�nição da Geometria do Problema

Após a de�nição da equação diferencial e da arquitetura de rede, o código segue com

a de�nição da geometria do problema, a partir da de�nição das diferentes seções a

serem utilizadas futuramente na construção das restrições físicas e de contorno. A

Figura 3.6 mostra a de�nição de tais seções.

Figura 3.6: Código da de�nição da geometria do problema físico proposto.

Nesse caso, a geometria do domínio do problema conta com um retângulo de

largura de 20 unidades e comprimento de 40 unidades, com uma sessão cilíndirica,

representada por um círculo de raio de 0,5 unidades, posicionada no centro do sis-

tema de coordenadas. A Figura 3.7 ilustra tal geometria.

3.1.2.3 De�nição das Restrições Físicas e de Contorno

O código dispõe também de uma seção onde são de�nidas as restrições a serem con-

sideradas no problema. Nessa seção, são de�nidas as equações a serem consideradas

pela PINN no processo de treinamento, bem como os valores para as condições de

contorno. Tais restrições seriam então acopladas ao processo de treinamento da rede

de modo a criar uma função de perda que seja uma composição de uma parcela do
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Figura 3.7: Figura ilustrativa da geometria do problema.

resíduo referente às equações físicas, bem como uma parcela relacionada às condições

de contorno, como mostra a Equação 2.3, que seria então minimizada viaModulus.

No problema analisado, as condições de contorno são de�nidas nas diferentes

fronteiras da geometria (tanto do retângulo, quanto da seção cilíndrica), e as equa-

ções físicas são de�nidas para os pontos do interior da geometria, onde esses obede-

cem às equações de continuidade e de momento nas direções dex e y. A Figura 3.8

traz o trecho do código onde a classe de treinamento da rede é de�nida. É possível

observar nas Figuras 3.8a e 3.8b que primeiramente ocorre a de�nição do domínio

do problema, e a partir disso, cada uma das restrições de�nidas é adicionada a este.

3.1.2.4 De�nição de Objetos Adicionais

A partir da de�nição da equação física a ser observada, da geometria de rede e das

restrições do domínio, é possível realizar o treinamento do modelo e então, gerar

a PINN como saída do experimento. Porém, oframework do Modulus permite a

declaração de objetos adicionais, que podem servir a diferentes propósitos junto ao

processo de treinamento de um modelo.

No presente exemplo, o código segue com a declaração de um objeto de valida-

ção, o qual utiliza os dados da solução do problema, obtidos a partir dosolver open

source chamadoopenfoam. Tal objeto é então acrescentado ao domínio anterior-

mente de�nido, de maneira a avaliar, durante o treinamento, a validade dos dados

gerados pelo modelo em comparação aos valores previamente reconhecidos como re-

ferência de resultados. Desse modo, os dados dosolver openfoamacabam servindo

como uma referência aos resultados gerados durante o treinamento, de modo que

a diferença entre a referência e os resultados gerados é avaliada pelos objetos de

validação, mas não fazem parte do treinamento do modelo em si. A Figura 3.9

mostra o trecho do código onde há a declaração do objeto de validação, bem como
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(a) Restrições de�nidas em entrada,
saída e deslizamento.

(b) Restrições de�nidas como sem desli-
zamento no interior da geometria.

Figura 3.8: Códigos das De�nições das Restrições Físicas e de Contorno.

sua adição ao domínio do problema. Para o presente exemplo, foi feita uma adição

ao parâmetroplotter junto à de�nição do objeto de validação.

Figura 3.9: Código da de�nição do objeto de validação.

Além disso, é possível de�nir objetos de monitoramento (cujo objetivo principal

é permitir o acompanhamento de variáveis de interesse durante o treinamento) e de
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inferência (que tem o papel de inferir o valor das variáveis de saída do modelo em

pontos de�nidos do domínio do problema durante o treinamento). Apesar do código

original referente ao exemplo estudado não conter a de�nição de tais objetos, é feita

a sua adição dentro do experimento, como mostram as Figuras 3.10a e 3.10b.

(a) De�nição do objeto de monitoramento.

(b) De�nição do objeto de inferência.

Figura 3.10: Códigos das De�nições dos objetos adicionais de monitoramento e
inferência.

3.1.2.5 De�nição do Solver e Treinamento

Por �m, após as de�nições dos objetos adicionais de validação, monitoramento e

inferência, de�ne-se oSolver a partir do domínio do problema já estabelecido an-

teriormente, e das con�gurações de rede importadas viacon�g.yaml, também já

devidamente registradas. A Figura 3.11 mostra a de�nição doSolver e a chamada

do métodosolve(), que inicia o treinamento da rede e conclui o métodorun() .
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Figura 3.11: Código da de�nição da classe do Solver.

3.1.3 Geração de Dados de Resultados

Após o treinamento do modelo, uma série de dados e novos diretórios referentes a

diferentes tipos de arquivos são gerados dentro da pasta/outputs/cylinder_2d , de

acordo com a frequência de registro de modelos especi�cada no parâmetro de con-

�guração 'rec_results_freq' . No caso do exemplo em análise, cinco diretórios são

criados: um chamado.hydra/ , que contém arquivos relativos à con�guração com-

pleta da rede treinada bem como do pacoteHydra, e outros quatro relacionados às

restrições de�nidas para o problema (diretório de nomeconstraints/ ) e aos objetos

adicionais declarados e incorporados ao domínio do problema (objetos de valida-

ção, monitoramento e inferência, com diretórios de nomevalidators/, monitors/ e

inferencers/, respectivamente).

O diretório de nome.hydra/ , como mencionado, contém um arquivo relacionado

à con�guração completa daPINN salva, de nomecon�g.yaml. A Figura 3.12 mostra,

de maneira resumida, o conteúdo do arquivo.

Já no diretório constraints/ , são registrados os dados computados pela rede para

cada uma das restrições adicionadas no domínio via métodoadd_constraint() , em

formato .vtp os quais podem ser lidos via softwareParaview. Nesse caso, foram

registrados os arquivosinlet.vtp, interior.vtp , no_slip.vtp, outlet.vtp e walls.vtp, os

quais são referentes a cada uma das restrições adicionadas ao domínio como mostram

as Figuras 3.8a e 3.8b. A Figura 3.13 mostra a continuidade esperada e predita para

o interior da geometria mostrada no arquivointerior.vtp .

Já nas pastasvalidators/ e inferencers/, nota-se uma distribuição semelhante de

arquivos: um arquivo em formato.vtp, e outros três arquivos em formato.png, um

referente a cada variável de saída do problema (velocidade horizontalu, velocidade

vertical v e pressãop). O primeiro tipo de arquivo (.vtp) guarda as informações

relativas às curvas de contorno para cada um dos objetos declarados. No caso

do objeto de validação, encontram-se as curvas de contorno relativas aos valores

verdadeiros e preditos pela rede para cada uma das grandezas de saída. Já no caso
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Figura 3.12: Con�guração completa daPINN especi�cada em.hydra/con�g/con-
�g.yaml .

Figura 3.13: Continuidade esperada e predita para o interior da geometria viaPa-
raview.

do objeto de inferência, apenas os valores preditos pela rede nos pontos especi�cados.

Já os arquivos.png contém, no caso do objeto de validação, as curvas de contorno
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(a) validator_p.png (b) inf_data_p.png

Figura 3.14: Arquivos de imagem relativos aos objetos de validação e inferência,
para a variável de saída de pressão.

verdadeiras do problema, as preditas pelo modelo e a diferença entre ambas em

cada uma das imagens relacionadas às variáveis de saída. No caso do objeto de

inferência, cada imagem contém apenas a curva de contorno predita pelo modelo

para cada variável de saída. A Figura 3.14 mostra as imagens criadas para os

objetos de validação e inferência relativos à variável de saída de pressão.

Por �m, dentro do diretório monitors/ são encontrados arquivos .csv, trazendo os

valores das diferentes métricas de�nidas para o objeto de monitoramento adicionado

ao domínio. No presente caso, são criados três arquivos em formato .csv, chamados

mass_imbalance.csv, momentum_imbalance.csve pressure_drop.csv, justamente o

nome dado às métricas de monitoramento de�nidas, como mostra a Figura 3.10a.

Dentro de cada uma dessas tabelas, são registrados os valores dessas diferentes

métricas para cada passo registrado de treinamento. A Figura 3.15 mostra a evolução

do valor da queda de pressão computada no arquivopressure_drop.csvTambém é

possível analisar tais valores viaTensorBoard.

Figura 3.15: Monitoramento da evolução dos valores de queda de pressão ao longo
do treinamento.
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3.1.4 Análise de dados via TensorBoard

Os diferentes erros produzidos pela rede ao longo do treinamento são também ana-

lisados via TensorBoard, que é umtoolkit para o monitoramento de métricas de

modelos deMachine Learning e Deep Learning. Ao longo do treinamento, é possí-

vel acompanhar o erro total produzido pela rede, bem como os diferentes erros de

treinamento, e métricas de validação e monitoramento. Mais detalhes sobre a fer-

ramenta podem ser encontrados emhttps://www.tensorflow.org/tensorboard/

get_started .

Ao rodar o Tensorboard é possível notar a presença de quatro abas: a primeira

delas chamadascalar, cujos grá�cos explicitam a evolução de métricas de erro de

treinamento (para cada uma das restrições de�nidas) e de validação bem a evolu-

ção das métricas de�nidas de monitoramento; a segunda aba chamadaimages, que

mostra a evolução dos mapas de contorno para os objetos de validação e inferência

de�nidos; a terceira chamadatext, que simplesmente mostra um texto resumido re-

ferente à con�guração da rede treinada; e a quarta aba chamadatime series, que

basicamente reúne um compilado de todos os grá�cos que evoluiram ao longo do

treinamento. Cada uma dessas abas será explorada em ordem.

Ao acessar a primeira aba, nota-se a presença de três campos distintos, os quais

contém grá�cos de séries temporais. O campoTrain é relacionado a evolução dos

erros relativos às restrições de�nidas no domínio do problema. A Figura 3.16 mostra

os grá�cos presentes em tal campo, onde percebe-se a presença tanto do erro total

(loss_aggregated), quanto dos erros das restrições de�nidas, bem como também da

evolução dolearning rate ao longo do treinamento.

Figura 3.16: Grá�cos da evolução dos erros de treinamento elearning rate via
TensorBoard.

O segundo campo, chamadoValidators, contém os grá�cos referentes a evolu-

ção dos erros de validação, como mostra a Figura 3.17. Por �m, o terceiro campo

chamadoMonitors mostra a evolução das métricas de�nidas para o objeto de mo-

nitoramento adicionado ao domínio do problema, como ilustra a Figura 3.18.
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Figura 3.17: Grá�cos da evolução dos erros de validação viaTensorBoard.

Figura 3.18: Grá�cos das grandezas de monitoramento viaTensorBoard.

Já dentro da segunda aba, chamadaImages, é possível notar apenas dois campos

distintos que mostram a evolução dos mapas de contorno de acordo com os objetos

de validação e inferência de�nidos. Dentro do primeiro campo, chamadoInferencers,

estão presentes os mapas de contorno para cada uma das variáveis de saída em função

de x e y, como mostra a Figura 3.19.

Figura 3.19: Mapas de contorno referentes ao objeto de inferência viaTensorBoard.

Dentro do segundo campo da abaImages, chamado deValidators, encontram-se

a evolução dos mapas de contorno relativos aos valores verdadeiros das variáveis de

saída, os preditos pela rede e a diferença entre eles. A Figura 3.20 mostra tal campo.

É importante frisar que a criação dos camposInferencese Validators na abaImages

foi implementada pelas funçõesValidatorPlotter() e InferencePlotter(), utilizadas no

parâmetro 'plotter' dos objetos de validação e inferência respectivamente.

A terceira aba, chamadaText, mostra apenas um texto relacionado à con�gura-
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Figura 3.20: Mapas de contorno referentes ao objeto de validação viaTensorBoard.

ção da rede treinada, como mostra a Figura 3.21. Por �m, a última aba, chamada

Time Series apenas mostra um compilado geral de todos os grá�cos que contém

alguma evolução temporal, como os já apresentados das abasScalarse Images.

Figura 3.21: Con�guração da rede viaTensorBoard.

3.1.5 Fluxograma para de�nição de Experimento Modulus e

geração de PINNs

A �m de facilitar o entendimento junto à de�nição de um experimentoModulus,

propõe-se um �uxograma que sistematize a declaração dos diferentes objetos ne-

cessários à confecção de uma ou mais redesPINNs, ilustrando melhor cada etapa

necessária a tal objetivo. A Figura 3.22 mostra o �uxograma de de�nição de um

experimento noModuluse geração dePINNs, onde as caixas retangulares referem-se

aos processos de de�nição dos objetos mencionados anteriormente, o losango refere-
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se a um processo de tomada de decisão, e o símbolo representando o"Registro de

Modelos e Resultados em diretórios"é relativo à estrutura de dados de resultados

geradas dentro do experimento.

A primeira etapa passa pela de�nição das equações diferenciais do problema

a serem analisadas e da estrutura de rede a ser treinada. De�ne-se também a

geometria do problema. Com essas duas primeiras etapas concluídas, devem ser

então de�nidas as restrições físicas e de contorno que deverão ser respeitadas pela

PINN a ser treinada.

É possível de�nir também alguns objetos adicionais, como de validação, moni-

toramento e inferência, os quais podem servir de suporte ao treinamento e geração

da rede, mas são totalmente opcionais. Além disso, é possível de�nir múltiplos ob-

jetos de validação, monitoramento ou inferência. Em seguida, de�ne-se o domínio

do problema, com a adição das restrições e dos eventuais objetos adicionais.

Por �m, de�ne-se o Solver a ser treinado, utilizando a con�guração de rede im-

portada via arquivo de con�guração e também o domínio anteriormente de�nido. O

treinamento da PINN gera então os dados aqui explorados, como o própriosolver

(representado pela rede neural), os dados de con�guração, de treinamento (referen-

tes às restrições de�nidas) e de eventuais objetos adicionais. Esses dados podem

ser analisados individualmente viaParaview, ou podem ser analisados através da

ferramenta TensorBoard.
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Figura 3.22: Fluxograma de de�nição de um experimentoModulus e geração de
PINNs.
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Capítulo 4

Análise de escolha de modelos em

PINNs com Modulus

Esse capítulo tem como objetivo apresentar uma análise mais criteriosa em relação à

geração, comparação e escolha de modelos emPINNs dentro doframework Modulus,

de maneira que sejam mapeadas eventuais limitações no que compete à análise de

resultados de múltiplos modelos produzidos. O ambiente computacional de alto

desempenho do supercomputador Santos Dumont foi utilizado para a execução do

experimento analisado e seus resultados foram analisados em ambienteDesktop.

A Seção 4.1 apresenta e detalha o desenvolvimento, execução e análise de re-

sultados de modelos a partir de um novo experimento examinado, ao passo que a

Seção 4.2 mapeia as limitações relativas à analise de escolha de modelosPINNs com

o framework Modulus.

4.1 Geração e Análise de modelos com Modulus

A presente seção aplica os conhecimentos adquiridos durante a fase de exploração

do framework Modulusa partir do experimento preliminar explorado na Seção 3.1,

de maneira a realizar um novo experimento de geração de modelos a partir de um

outro exemplo disponível no banco de exemplos doModulus. Com isso, examina-se o

uso das funcionalidades disponíveis tanto no próprioModulus como noTensorboard

com o objetivo de reestruturar os dados computados no treinamento de diversos

modelos a partir de uma busca de hiperparâmetros via modomultirun , produzindo-

se como resultado uma análise de dados comparativa entre os diferentes modelos

mais robusta e capaz de extrair mais conhecimento para o analista que produziu as

diferentesPINNs.
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4.1.1 De�nição do Experimento Explorado de Equação de

Onda em meio 1D

O novo exemplo explorado é o referente ao problema da equação de onda em um

meio 1D, e pode ser encontrado na pastaexamples/wave_equation. Os códigos em

python aqui analisados são os dos arquivoswave_1d.pyewave_equation.py, sendo o

primeiro referente à de�nição do modeloPINN em si, e o último relativo à de�nição

da equação física a ser acoplada no treinamento do modelo.

No arquivo wave_1d.py, são de�nidos todos os nós e objetos necessários para o

devido treinamento do modelo, um objeto de validação (uma vez que a solução de tal

problema já é conhecida analiticamente e pode ser gerada), bem como uma instância

da equação física a ser acoplada ao treinamento daPINN, relacionada justamente à

própria equação de onda. Tal equação física é de�nida no arquivowave_equation.py

Nesse caso, a equação é de�nida apenas como ilustrativo de como podem ser

de�nidas equações físicas que não necessariamente estejam disponíveis noModulus,

uma vez que já é disponibilizada no próprioframework uma equação mais genérica

e universal para a equação de onda. A Figura 4.1 apresenta o código da equação

de�nida e utilizada no exemplo.

Mais detalhes desse exemplo em especí�co podem ser vistos emdocs.nvidia.

com/deeplearning/modulus/text/foundational/1d_wave_equation.html , onde

são apresentadas as particularidades do problema físico em si, bem como dos dife-

rentes objetos de�nidos.

4.1.2 Execução do Experimento

Essa seção trata da execução do experimento analisado, e ela é dividida em 3 partes

principais:

ˆ Reestruturação do Código;

ˆ Geração dos Modelos;

ˆ Análise de Resultados;

4.1.2.1 Reestruturação do Código

Primeiramente, houve uma reestruturação do código do exemplo da equação de onda,

de maneira a serem modularizados trechos de código referentes aos principais blocos

de�nidos no Work�ow de de�nição de umaPINN, confeccionado no Experimento 1.

No Work�ow , como mostra a Figura 3.22, é possível notar diferentes blocos

responsáveis pela de�nição e geração de um modelo viaframework Modulus. Desses

diferentes blocos, foram então modularizadas as partes relacionadas à de�nição da
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Figura 4.1: Código da de�nição da Equação de Onda 1D.
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Figura 4.2: Código principal do experimento 2 depois da reestruturação.

geometria do problema (arquivogeometry.py), dos nós da rede e da equação física

(arquivo nodes.py), das restrições físicas e de contorno (arquivocontraints.py) e

dos objetos adicionais (nesse caso, apenas um objeto de validação em um arquivo

validation.py). Todos os módulos foram de�nidos em diferentes arquivospython no

mesmo diretório do exemplo.

A de�nição do domínio e dosolver foram feitas no código principal (arquivo

wave_1d.py), que foi o responsável por invocar os módulos de�nidos em arquivos

python separados. A Figura 4.2 mostra o código principal depois de sua reestrutu-

ração.

Com a devida modularização e reestruturação do código, executa-se o experi-

mento de maneira a gerar modelos com diferentes conjuntos de hiperparâmetros

para o presente exemplo.

4.1.2.2 Geração dos Modelos

O exemplo foi executado dentro do experimento com uma funcionalidade presente

no pacoteHydra, que por consequência foi expandida para oframework Modulus,

que permite a execução de múltiplas tarefas com diferentes con�gurações, chamada

multi-run . Mais detalhes sobre tal funcionalidade podem ser encontrados emhydra.

cc/docs/tutorials/basic/running_your_app/multi-run/ . Tal funcionalidade é
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$ python3 wave_1d.py -m arch.fully_connected.layer_size=128,256,512
arch.fully_connected.nr_layers=2,4,6 optimizer=sgd,adam,rmsprop

Figura 4.3: Comando utilizado para execução do experimentowave_1d.py

Figura 4.4: Evolução temporal dos erros de treinamento para os modelos gerados.

utilizada de modo a ser feita uma busca de hiperparâmetros na arquitetura de�nida.

Desse modo, são variados o valor do número de camadas (dois, quatro e seis),

o valor do número de neurônios de cada camada (128, 256 e 512) e o otimizador

utilizado (adam, sgd e rmsprop). Com essa rede de hiperparâmetros a serem vari-

ados, são gerados então 27 modelos, de acordo com um conjunto referente a cada

combinação. O comando utilizado naCLI (Command Line Interface) é dado na

Figura 4.3.

4.1.2.3 Análise de Resultados

No presente experimento, oTensorboard foi novamente utilizado para �ns de com-

paração dos diferentes modelos gerados. A Figura 4.4 mostra a evolução dolearning

rate e dos erros das diferentes variáveos de saída de�nidas nas restrições do modelo.

Os diferentes modelos treinados foram salvos em uma pasta chamadamultirun ,

por terem sido gerados pelo modomultirun do pacoteHydra. É possível perceber,

com a Figura 4.4, que a análise e comparação das diferentes arquiteturas di�culta-

se consideravelmente quando feita de maneira somente visual. A quantidade de

curvas, apesar de mostrarem a tendência geral dos erros, não respondem, de maneira

mais imediata, perguntas relevantes quanto ao desempenho comparativo entre cada
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Figura 4.5: Formato doDataFrame extraído para análise.

arquitetura.

Desse modo, faz-se necessária uma etapa de pós-processamento dos dados gerados

de maneira que seja possível analisar comparativamente cada uma das arquiteturas

geradas, para cada conjunto de hiperparâmetros de�nido. Para isso, é utilizada uma

funcionalidade (ainda em fase experimental) doTensorboard, que permite exportar

os dados gerados em um formatopandas Dataframe, amplamente utilizado na lin-

guagempython. Com isso, é possível fazer uma análisepost-hoc mais detalhada

dos dados. Mais detalhes da funcionalidade aqui mencionada podem ser vistos em

www.tensorflow.org/tensorboard/dataframe_api

Para a extração dos dados em formatopandas Dataframe, primeiramente o ex-

perimento teve de ser carregado na plataformaTensorBoard.dev, que basicamente

tem a função de servir comohost de experimentos deMachine Learning compatí-

veis comTensorboard. O experimento aqui descrito pode ser acessado a partir da

url www.tensorboard.dev/experiment/HkOSXbqnTyqC6U5AekNn4A. Deve-se notar

que, uma vez que o experimento é carregado na plataforma, os dados são tornados

públicos e podem ser acessados por qualquer pessoa com olink de acesso.

Já com o experimento devidamente carregado, é possível então, viapython, aces-

sar os dados dos erros bem como do objeto de validação de�nido. Depois de extraído,

o DataFrame apresenta um formato semelhante ao mostrado na Figura 4.5, com as

colunas run (referente a cada um dos modelos gerados com os diferentes valores

de hiperparâmetros), tag (relacionada ao nome do erro ou métrica computada),

step (referente ao passo computado),value (relativo ao valor da tag computada) e

wall_time (referente apenas àstimestampsde cada passo). É possível simpli�car o

formato do DataFrame, de maneira a criar novas colunas para cadatag existente.

Após fazer isso, oDataFrame é reorganizado de acordo com a Figura 4.6 tornando-o

próprio para análises mais detalhadas.

Após a reestruturação doDataframe, foi possível responder a algumas perguntas,

como por exemplo:

1. qual o tempo de treinamento de cada passo, para cada uma das arquiteturas

com 6 camadas e 512 neurônios?

2. qual a melhor arquitetura para cada tipo de erro de treinamento computada
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Figura 4.6: Formato doDataFrame reorganizado para análise.

Tabela 4.1: Tempos médios de treinamento de cada passo dos modelos treinados
com os diferentes otimizadores.

Otimizador Tempo Médio de
Treinamento por
passo (s)

Adam 80.24
SGD 80.17
RMSProp 79.96

para o último passo?

3. qual o valor �nal de learning rate para a melhor arquitetura em relação à perda

total?

Para a primeira pergunta, gera-se um grá�co referente ao tempo de treinamento

para cada passo computado dos modelos gerados com 6 camadas escondidas e com

512 neurônios em cada camada. Dessa maneira, são comparados os tempos médios

de treinamento relacionados a cada otimizador para essas arquiteturas. A Figura 4.7

mostra o tempo de treinamento para os modelos treinados com os diferentes otimiza-

dores para as arquiteturas mencionadas enquanto que a Tabela 4.1 mostra os tempos

médios de treinamento para cada passo, que mostra que, dentro das arquiteturas

consideradas, o otimizador RMSProp foi o que obteve menor tempo médio dentre

o conjunto de otimizadores, porém sem apresentar uma grande diferença entre os

demais.

Já para a segunda pergunta, veri�ca-se que a arquitetura que produziu o menor

erro para as diferentestagsde erro de treinamento foi a referente ao modelo treinado

com o otimizador Adam, com seis camadas escondidas e 512 neurônios em cada

camada. A Tabela 4.2 mostra os valores para cada uma dastags de treinamento
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Figura 4.7: Tempo de treinamento de cada passo dos modelos treinados com os
diferentes otimizadores.

Tabela 4.2: Erros de treinamento no último passo para modelo treinado com o
otimizador Adam, com seis camadas escondidas e 512 neurônios.

Tag de Treino Valor
Train/loss_aggregated 1.016E-06
Train/loss_u 4.361E-07
Train/loss_u__t 1.062E-08
Train/loss_wave_equation 5.682E-07

computados para essa arquitetura, ao passo que a Figura 4.8 mostra os grá�cos dos

erros de treinamento produzidos por esse modelo.

Finalmente, para a terceira pergunta, foi extraído o valor delearning rate do

modelo referente à arquitetura exposta na Tabela 4.2 a partir de uma simples �l-

tragem no DataFrame extraído. A Tabela 4.3 mostra os valores inicial e �nal de

Learning rate para o modelo.

Tabela 4.3: Valores deLearning rate para modelo treinado com o otimizadorAdam,
com seis camadas escondidas e 512 neurônios.

Learning rate inicial Learning rate �nal
1.000E-03 5.918E-06
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Figura 4.8: Erros de treinamento para modelo treinado com o otimizadorAdam,
com seis camadas escondidas e 512 neurônios..

4.2 Limitações de Análise de Modelos

A condução dos experimentos previamente desenvolvidos produziram resultados di-

versos que possibilitaram a compreensão das principais estruturas junto à geração,

treinamento e análise de modelos informados à física produzidos dentro doframework

Modulus. Constatou-se a grande �exibilidade a partir da qual experimentos e mode-

los que descrevam um sistema físico complexo podem ser devidamente estruturados

a partir de um �uxograma como o da Figura 3.22 de maneira organizada em um

códigopython, bem como também foram destacadas funcionalidades que permitem

a geração de diversos modelos com diferentes conjuntos de hiperparâmetros, a partir

da extensão do modomultirun Hydra.

Porém, também é possível mapear algumas limitações identi�cadas a partir da

execução tanto do experimento preliminar (Seção 3.1) quanto do segundo experi-

mento (seção 4.1), principalmente no que tange a análise de dados. São elas:

ˆ Apesar de a análise visual pelo TensorBoard auxiliar o usuário em vários sen-

tidos, ainda há uma carência de funcionalidades que consigam comparar quan-

titativamente os modelos gerados.

ˆ A API disponibilizada pelo pacoteTensorBoard que extrai os dados dos escala-

res em umpandas dataframetem o empecilho de ser uma funcionalidade ainda

experimental. Além disso, há também a necessidade de que haja oupload do

experimento na plataformaTensorBoard.dev, expondo os dados publicamente,

o que nem sempre é aceitável em um contexto de pesquisa e desenvolvimento.

Essas limitações foram categorizadas principalmente a partir da necessidade de
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análise dos diversos modelos gerados no experimento 2 (seção 4.1). Houve di�cul-

dade de serem agregados os resultados em um formato onde fosse facilitada a análise

comparativa dos diferentes modelos gerados. Foi necessária a utilização de uma API

experimental do Tensorboard, cujo maior problema encontra-se no fato de que é

necessário publicizar os resultados gerados a partir doupload do experimento na

plataforma TensorBoard.dev. Além disso, por se tratar de uma API ainda em fase

experimental, foram encontrados alguns empecilhos no uso de tal ferramenta, no

que tange a extração dopandas dataframeem formato expandido para a análise

dos resultados. Seria ideal o uso de uma ferramenta já integrada aoModulus e que

pudesse fazer tal extração de modo facilitado e rápido, sem a necessidade deupload

de resultados em uma plataforma separada, bem como que também pudesse aprovei-

tar características inerentes de organização dos resultados gerados viaModulus para

facilitar uma posterior agregação de dados, de maneira personalizada pelo analista.
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Capítulo 5

Modulus Aggregator - Agregador de

dados de Experimentos Modulus

Esse capítulo tem como objetivo apresentar a ferramenta desenvolvida nessa disser-

tação, cujo principal objetivo é fazer uma agregação de dados pertinentes produzidos

junto ao treinamento de modelosPINNs gerados peloModulus, tendo em vista limi-

tações mapeadas nas funcionalidades de análise de dados oferecidas peloframework

Modulus.

Desse modo, são detalhados os objetivos do agregador de dados desenvolvido

bem como as vantagens da utilização de tal ferramenta em um ambiente integrado

ao framework Modulusno sentido de dar suporte à etapa de pós-processamento e

análise e comparação de modelos. Também são apontadas algumas limitações da

própria ferramenta, de maneira que sejam estabelecidos pontos para avanço e futuros

trabalhos.

As seções a seguir descrevem objetivo do desenvolvimento da ferramenta a partir

dos experimentos desenvolvidos (Seção 5.1), a arquitetura desoftwareda ferramenta

e sua integração com oModulus (Seção 5.2), metodologia de uso (Seção 5.3) e, por

�m, limitações do pacote (Seção 5.4).

5.1 Objetivo do desenvolvimento da ferramenta

A partir das limitações das funcionalidades presentes relativas ao processo de pro-

cessamento e análise de dados de resultados dos experimentos gerados a partir de

um experimentoModulus, reconhece-se a necessidade do desenvolvimento de uma

ferramenta que consiga operar de maneira integrada aoframework Moduluse que

ofereça ao usuário analista funcionalidades que facilitem o processo de comparação

de múltiplos modelos gerados em um experimento.

Desse modo, a presente dissertação tem como principal objetivo contribuir com a
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disponibilização de uma ferramenta desse gênero, que proveja funcionalidades capa-

zes de atenuar as di�culdades identi�cadas junto ao processo de análise de resultados

de modelos gerados noModulus. O desenvolvimento de uma ferramenta já integrada

ao framework e que pudesse fazer a extração de dados relativos à múltiplos mode-

los de modo facilitado e rápido, funcionando como um agregador de dados, sem a

necessidade deupload dos resultados em uma plataforma separada, bem como que

também pudesse aproveitar características inerentes de organização dos resultados

gerados viaModulus, contribuindo consideravelmente para facilitar o processo de

agregação e de análise de dados, de maneira personalizada pelo analista.

A ferramenta nada mais é do que um pacote escrito empython, que pode ser ins-

talado em um ambiente de desenvolvimentoModulus, de agregação e exportação dos

dados relativos a diferentes modelos gerados dentro de um repositório de experimen-

tos. A esse pacote foi dado o nome deModulus Aggregator, e seu código fonte está in-

teiramente disponível emhttps://github.com/mthlimao/modulus_aggregator .

5.2 Arquitetura de Software do Modulus Aggre-

gator

A ferramenta desenvolvida tem sua arquitetura desoftwaredividida em quatro mó-

dulos principais, responsáveis pelas seguintes tarefas:

ˆ Captura dos resultados dos múltiplos modelos treinados

ˆ Pós-processamento dos resultados

ˆ Agregação dos resultados

ˆ Extração dos dados dos resultados em formato que facilite a análise do espe-

cialista

A Figura 5.1 ilustra a arquitetura desoftwaredo Modulus Aggregator, bem como

sua relação com oframework Moduluse sua estrutura de diretórios de múltiplos

modelos gerada após a execução de um experimento.

Após a execução de um experimento, especialmente quando são gerados múlti-

plos modelosPINNs, o próprio framework Modulusorganiza os diversos arquivos

relacionados aos diferentes modelos treinados em uma estrutura de diretórios carac-

terística por si só. Como foi acompanhado na Seção 4.1.2, os modelos foram salvos

em um diretório de nomemultirun , pelo experimento ter sido executado nesse tipo

de modo. Porém, por padrão, os modelos gerados em um experimento são salvos

em uma pasta chamadaoutputs, dentro do diretório de trabalho do experimento.
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Figura 5.1: Arquitetura do Modulus Aggregatore sua integração com oModulus.

A partir dessa estrutura de diretórios, os modelos são salvos em pastas individuais,

onde são armazenados todos os arquivos referentes àquele modelo em particular.

Com isso, oModulus Aggregatora partir de seu módulo de captura de resultados,

faz o acesso à tal estrutura de diretórios onde os modelos estão armazenados, e realiza

a captura dos resultados de todos os diferentes modelos. Em seguida, o módulo

de pós-processamento da ferramenta é invocado, onde ocorre a organização dos

diferentes tipos de resultados. Após isso, é feita a agregação dos resultados referentes

aos diferentes modelos em uma estrutura que possa ser devidamente exportada.

Finalmente, ocorre então a extração dos dados referentes ao resultados, de maneira

que os dados já agregados são armazenados dentro da estrutura de diretórios gerada

pelo próprio Modulus.

A estrutura na qual os dados são salvos facilita o processo de análise e compa-

ração de modelos pelo especialista, aproveitando a própria estrutura de diretórios

criada peloframework. Além disso, o processo de extração de dados pode ser reali-

zado de maneira customizada pelo especialista, de maneira que é possível extrair os

dados referentes a resultados apenas de treinamento e/ou de monitoramento e/ou

de validação.

É importante destacar que a ferramenta desenvolvida tem o objetivo de facilitar

a análise e comparação de resultados de múltiplos modelos após o treinamento e

de servir como uma ferramenta adicional junto a este processo. Em um cenário de

treinamento de apenas um modelo, que não é muito comum em um contexto de

ajuste e otimização de hiperparâmetros, a análise de dados pode ser conduzida via

TensorBoard, que já integra oframework. Além disso, não há a captura de dados de

proveniência durante o processo de treinamento dos modelosPINNs de�nidos em

um experimentoModulus
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Figura 5.2: Comandos disponíveis noModulus Aggregator.

5.3 Metodologia de Uso

A utilização do Modulus Aggregatorse dá de maneira bastante facilitada, sem ne-

cessidade de intervenção direta no código dos experimentos de�nidos noModulus.

Seu uso se dá a partir de chamadas de comandos via interface de linha de comando,

ou Command Line Interface(CLI). Desse modo, para que o especialista possa fazer

o devido uso da ferramenta, é necessário fazer sua instalação, preferencialmente no

mesmo ambiente de desenvolvimento onde oModulus está instalado. A Figura 5.2

mostra os comandos atualmente disponíveis, depois de feita sua instalação.

É possível consultar maiores detalhes sobre o processo de instalação, uso dos

comando disponíveis e também sobre os diferentes formatos de saída em que são

extraídos os dados dos resultados de múltiplos modelos no repositório doModulus

Aggregator disponibilizado noGithub.

O conjunto de comandos disponibilizados peloModulus Aggregatorpermite ao

usuário analista exportar os resultados referentes a cada modelo gerado em um

experimento em arquivos de saída.csv, de formato propício para carregamento em

um pandas dataframeem python. Os arquivos de saída podem ser exportados em

formato padrão ou emwide-form, de acordo com o comando, de maneira que os

dataframes carregados empython tenham um formato semelhante ao exibido nas

Figuras 4.5 e 4.6.

Dessa maneira, o �uxo para a devida utilização da ferramenta está também

ilustrado na Figura 5.1, onde é necessário o especialista primeiramente de�na e

execute o experimentoModulus de acordo com os detalhes estudados na Seção 3.1.

Após a devida execução do experimento e geração dos modelos treinados na estrutura

de diretórios padronizada peloframework, executa-se as rotinas de extração de dados

via Modulus Aggregator, quando então os resultados são agregados e exportados

dentro do diretório de referência onde estão armazenados os modelos.

Vale ressaltar que processo de carregamento dos resultados agregados (viapandas

Dataframe, por exemplo) de maneira a realizar a posterior de análise de modelos
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e eventual escolha de conjunto de hiperparâmetros a partir de alguma métrica que

julgada razoável para o experimento conduzido �ca a cargo do especialista.

5.4 Justi�cativas para abordagem de desenvolvi-

mento do Modulus Aggregator

Como anteriormente mencionado, a ferramenta aqui apresentada não constitui uma

solução de gerenciamento de dados de proveniência a exemplo das apresentadas em

PINA et al. (2021b) e PINA (2020), uma vez que não executa a captura desses dados

durante o treinamento dos modelos, tampouco os armazena em uma base do tipo

SGBD.

Uma das principais razões pelas quais uma solução desse gênero não foi desen-

volvida decorre, por exemplo, da necessidade de efetuação de uma série de modi�-

cações dentro do código fonte doframework Modulus. Tais modi�cações poderiam

caracterizar-se demasiadamente intrusivas para que um especialista pudesse desen-

volver seus experimentos ao mesmo tempo em que pudesse instrumentar o código

para a devida captura dos dados de proveniência, eventualmente tirando o foco prin-

cipal daquele que está interessado no treinamento de modelosPINNs. Ao mesmo

tempo, mesmo que fosse lançada uma extensão do pacoteModulus que oferecesse

funcionalidades de captura de dados de proveniência, tal pacote correria o risco de

tornar-se rapidamente desatualizado a medida em que novas versões doframework

fossem disponibilizadas.

Além disso, a partir da exploração dos diversos recursos doframework que foi

feita principalmente na Seções 3.1 e 4.1.2 para a identi�cação de apoio adicional para

análise de resultados, a necessidade da utilização de um SGBD em experimentos

de�nidos via Modulus poderia causar di�culdades à de�nição e aodeploymentdos

modelos para o especialista.

Desse modo, opta-se para o desenvolvimento de uma solução simples e pouco

intrusiva que consiga servir como uma ferramenta adicional junto a capacidade de

análise de resultados do especialista, de maneira que seja possibilitada a exploração

e comparação da performance dos diferentes modelos produzidos, de modo a apro-

veitar a estrutura nativa de um repositório de experimentos noModulus. Uma vez

validada e consolidada a solução aqui proposta, a ideia é que futuramente sejam tam-

bém pensadas ferramentas que possam prover funcionalidades de extração de dados

de proveniência em tempo real, o que se coloca como um ponto a ser explorado em

estudos futuros.
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Capítulo 6

Avaliação Experimental

Esse capítulo tem como principal objetivo detalhar o processo de avaliação expe-

rimental da ferramenta de agregação de dados de resultados oriundos dePINNs

treinadas via framework Modulus. O presente capítulo ilustra de que modo a utili-

zação da ferramenta pode ajudar o analista de dados a melhor orientar sua análise

de parâmetros em um cenário de múltiplos modelos e de considerável volume de

dados, principalmente quando oModulus Aggregatoré utilizado em conjunto com a

ferramentaTensorboard. Além disso, mostra-se também a possibilidade de automati-

zação do processo de extração e �ltragem de modelos com a ferramenta desenvolvida,

auxiliando o analista no processo de con�guração de hiperparâmetros dePINNs. O

supercomputador Santos Dumont foi utilizado para a execução do experimento aqui

analisado e seus resultados foram analisados localmente em ambienteDesktop.

A Seção 6.1 analisa o experimentoModulus conduzido no presente capítulo,

enquanto que a Seção 6.2 detalha a utilização da ferramenta dentro do contexto do

experimentoModulus produzido. Por �m, a Seção 6.3 expõe a análise comparativa

de modelos produzida.

6.1 Experimento Conduzido de Equação de Onda

em domínio 2D

O experimento conduzido no presente capítulo refere-se a um exemplo de pro-

pagação de ondas sísmicas em um domínio 2D retangular de2km de largura

e 2km de comprimento, com uma fonteRicker, cuja descrição é devidamente

detalhada em https://docs.nvidia.com/deeplearning/modulus/user_guide/

foundational/2d_wave_equation.html . Nesse exemplo, são de�nidas tanto as

equações de contorno para as extremidades do domínio (a �m simular a propagação

de onda em um meio in�nito em um domínio �nito sem que haja re�exões) quanto

a equação de onda para os pontos do interior do domínio.
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$ python3 wave_2d.py -m arch.fully_connected.layer_size=128,256,512
arch.fully_connected.nr_layers=2,3,4,5,6 optimizer=sgd,adam,rmsprop
optimizer.lr=0.001,0.0003,0.0001,0.00003,0.00001

Figura 6.1: Comando utilizado para execução do experimentowave_2d.py

O objetivo do problema é prever os valores do campo de pressãou(x; t) (onde

x = ( x; y)) e também da velocidade da onda no meioc. Para isso, são treinadas

duas redes que têm como variáveis de saída os valores deu e c. Além das restrições

impostas pelas equações de onda e de contorno de�nidas, também utiliza-se no

exemplo uma série de dados obtidos através do simuladorDevito para treinamento

(para 4 passos de tempo de 100ms a 300ms) e validação (para 13 passos de tempo de

350ms a 950ms) das PINNs geradas. Os dados simulados são fornecidos no próprio

diretório do exemplo e são dispostos em formato.npz.

Nesse experimento, foi empregada a mesma técnica de geração de modelos uti-

lizada no experimento descrito na Seção 4.1.2. No caso, o modomultirun foi nova-

mente utilizado para o treinamento dos modelos, com a diferença de que um maior

número de parâmetros foi utilizado junto à geração dasPÌNNs. Além do valor do

número de camadas (2, 3, 4, 5 e 6), do tamanho de cada camada (128, 256 e 512)

e dos otimizadores utilizados (adam, sgd e rmsprop), foram variados também os

valores iniciais delearning rate (1e � 05, 3e � 05, 0:0001, 0:0003e 0:001). Dessa

maneira, foram então gerados 225 modelos, com um espaço de armazenamento de

cerca de8; 78Gb. Por �m, o experimento demorou aproximadamente 120 horas para

ser concluído. O comando para a execução do experimento no modomultirun é dado

na Figura 6.1.

É interessante observar que apesar de o presente experimento não necessaria-

mente re�etir um cenário real, onde é gerado uma quantidade por vezes muito maior

de dados a depender do experimento, ainda assim gerencia-se aqui um volume razoá-

vel de arquivos e modelos, de maneira que torna-se viável a avaliação experimental

do agregador de dados em complemento às ferramentas de visualização de resultados

apresentadas nas Seções anteriores. Por exemplo, caso o problema de propagação

de ondas sísmicas tratado fosse dado em um domínio 3D, como estudado em BAR-

BOSA, o tamanho de armazenamento dos arquivos de saída gerados poderia chegar

a uma ordem de grandeza de dezenas de Terabytes.

Dessa maneira, o desa�o colocado à ferramenta desenvolvida refere-se tanto a

sua capacidade de dar suporte ao analista à medida que seja capaz de reduzir o

espaço de análise de resultados (reduzindo por consequência o universo de arquivos

a serem analisados) de acordo com métricas de interesse estabelecidas, bem como a

sua capacidade de complementar a análise padrão de visualização de dados noTen-

sorboard. Todo o experimento foi executado em um ambiente de alto processamento
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no supercomputadorSantos Dumont. Não foram utilizadas técnicas de paralelização

nesse caso.

Porém, para a devida utilização doModulus Aggregatorno ambiente computa-

cional aqui citado, foi necessário que a ferramenta fosse instalada na imagem o�cial

do Modulus disponibilizada paradownload. Uma vez instalado o agregador viapip,

a nova imagem extraída foi então carregada noSantos Dumontvia Singularity, e

o experimento foi executado, bem como a extração dos resultados efetuada por um

script escrito empython, o que é detalhado na próxima Seção.

6.2 Utilização do Modulus Aggregator

A utilização da ferramenta de agregação de dados foi dada em um contexto de

�ltragem de modelos a partir de determinadas métricas pré �xadas de interesse a

�m de redução da quantidade de dados a ser analisada. Nesse cenário, utiliza-se

um simplesscript escrito empython com o objetivo de de�nir tais métricas, fazer a

�ltragem dos modelos, e por �m, salvar os melhores modelos para análise.

Como o experimento foi executado a partir de um ambiente de alto desempenho

computacional doSantos Dumont, foi necessário fazer o download dos modelos a �m

de que a análise de dados viaTensorboardfosse possibilitada. Com essa necessidade

colocada, oscript implementado empython foi utilizado de maneira a ser executado

logo após a execução do experimento, ou seja, da criação dos modelos.

A primeira parte do script foi referente à geração da base de dados de resultados

agregadas utilizando o diretóriomultirun gerado após o treinamento dos modelos.

Desse modo, foi possível extrair uma base de dados de resultados apta a ser utilizada

junto à �ltragem de dados. A Figura 6.2 mostra a função referente à primeira parte

do script, onde há a extração de dados com o agregador e o carregamentos dos

resultados em umpandas dataframe.

def agregar_resultados(models_path):
cmd = ['modagg', 'export', 'tensors', '-mp', f'{models_path.

as_posix()}']
subprocess.run(cmd)

df = pd.read_csv(models_path / 'multirun_tensors.csv', sep=';')

return df

Figura 6.2: Função referente à primeira parte doscript utilizado.

A segunda parte do código foi escrita com a �nalidade de �xar as métricas a serem

analisadas, bem como �ltrar aqueles modelos que tiveram melhor desempenho em
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cada uma destas. O processo de �ltragem foi implementado de maneira a selecionar

os modelos que apresentaram menor erro para o último passo de treinamento para

cada uma das métricas determinadas. Outros parâmetros de �ltragem poderiam

ser utilizados (por exemplo, �ltrando-se o menor erro médio), porém, o objetivo foi

apenas destacar o potencial de automatização de um experimento com o agregador.

Para o problema em questão, foram escolhidas as seguintes métricas para �ns de

�ltragem de dados:

ˆ Train/loss_aggregated

ˆ Train/loss_c

ˆ Train/loss_open_boundary

ˆ Train/loss_u

ˆ Train/loss_wave_equation

ˆ Validators/VAL_0012/l2_relative_error_u

ˆ Validators/Velocity/l2_relative_error_c

As métricas referentes aos erros de treino são relativas aos erros computados

para a função de perda agregada, para a perda em relação à velocidade no meioc,

para a perda computada na equação de contorno, para a perda em relação ao campo

de pressãou e para a perda computada para a equação de onda (respectivamente

Train/loss_aggregated, Train/loss_c , Train/loss_open_boundary, Train/loss_u e

Train/loss_wave_equation). Já as métricas dos erros de validação �xadas corres-

pondem ao erro relativo do campo de pressãou para o último instante de tempo si-

mulado bem como ao erro relativo da velocidade no meioc (respectivamenteValida-

tors/VAL_0012/l2_relative_error_u e Validators/Velocity/l2_relative_error_c ).

A Figura 6.3 mostra a função referente à segunda parte doscript implementado,

onde há a �ltragem dos modelos a partir do menor erro para o último passo de

treinamento.

Com os modelos devidamente �ltrados, prossegue-se para a terceira e última

parte do script, onde apenas os dados dos modelos �ltrados são copiados para uma

nova pasta chamadamultirun_�ltered no repositório do experimento, onde tem en-

tão seus resultados novamente extraídos viaModulus Aggregator. Com esse diretório

de menor volume de armazenamento devidamente criado, foi então feito odownload

de tais dados para uma máquina local, de maneira a efetuar a análise de resultados

pelo Tensorboard. A Figura , onde os melhores modelos são copiados para a pasta

multirun_�ltered e cujos resultados são extraídos viaModulus Aggregator. Já Figura

6.5 ilustra a utilização doModulus Aggregatorno experimento.
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def filtrar_melhores_modelos(df, metrics):
df_comp_models = df[df['step'] == 40000]
best_models_metrics = {}

for metric in metrics:
df_metric = df_comp_models[df_comp_models['tag'] == metric]
df_min_val = df_metric[df_metric['value'] == df_metric['value

'].min()]
best_models_metrics[metric] = df_min_val['run'].values[0]

best_models = np.unique([model for model in best_models_metrics.
values()]).tolist()

return best_models, best_models_metrics

Figura 6.3: Função referente à segunda parte doscript utilizado.

O processo de �ltragem descrito foi capaz de reduzir um espaço de análise de

225 modelos, para um espaço de apenas cinco modelos no total, uma vez que apenas

cinco modelos foram selecionados a partir das sete métricas selecionadas, signi�cando

uma redução considerável de um total de8,78Gb de armazenamento de arquivos

dos modelos gerados no diretóriomultirun para um total de apenas70,5Mb de

armazenamento no diretóriomultirun_�ltered , com apenas 206 arquivos (de 9953

arquivos anteriormente) e 20 pastas (de 900 pastas anteriormente). Isso representa

uma redução de aproximadamente99; 2% do volume de armazenamento a ser ana-

lisado localmente. Esse tipo de utilização do agregador mostra a capacidade da

ferramenta de reduzir o espaço de estudo do cientista de dados em um determinado

experimentoModulus, desde que observada a possibilidade de serem estabelecidas

métricas para �ltragem de dadosa priori .

A Figura 6.6 mostra a diferença visual observada noTensorboardem cenários com

e sem �ltragem de modelos para a evolução temporal do erro de validação relativo

em c. É possível notar a di�culdade imposta à análise dos resultados em um cenário

de múltiplos modelos, principalmente quando feita exclusivamente noTensorboard.

Uma vez feita a �ltragem, tal atividade torna-se mais intuitiva, possibilitando o

analista a investigar tendências para cada um dos modelos selecionados. A análise

de dados para o presente experimento é devidamente detalhada na próxima Seção.

6.3 Análise de Resultados

Um processo de análise de resultados junto aos modelos �ltrados foi conduzido a

�m de que maiores informações sobre os hiperparâmetros utilizados pudessem ser

obtidas com o propósito de direcionar o treinamento dasPINNs, reduzindo-se a
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