
REDUCED-ORDER MODEL AND NEURAL OPERATORS FOR
STOCHASTIC MECHANICS PROBLEMS UNDER

PARAMETRIC UNCERTAINTY

NAVANEETH N

DEPARTMENT OF APPLIED MECHANICS

INDIAN INSTITUTE OF TECHNOLOGY DELHI

SEPTEMBER 2025



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

© Indian Institute of Technology Delhi (IITD), New Delhi, 2025 

 



REDUCED-ORDER MODEL AND NEURAL OPERATORS FOR
STOCHASTIC MECHANICS PROBLEMS UNDER

PARAMETRIC UNCERTAINTY

by

NAVANEETH N

Department of Applied Mechancics

Submitted

in partial fulfillment of the requirements of the degree of Doctor of Philosophy

to the

INDIAN INSTITUTE OF TECHNOLOGY DELHI

SEPTEMBER 2025



Certificate

This is to certify that the thesis titled Reduced-Order Model and Neural Operators for
Stochastic Mechanics Problems Under Parametric Uncertainty, submitted by Mr. Nava-
neeth, to the Indian Institute of Technology, Delhi, for the award of the degree of Doctor of
Philosophy, is a bonafide record of the research work done by him under our supervision
and guidance. The contents of this thesis, in full or in parts, have not been submitted to
any other Institute or University for the award of any degree or diploma.

Date: 24-09-2025
Place: New Delhi

Dr. Souvik Chakraborty
Department of Applied Mechanics,

Indian Institute of Technology Delhi.
IIT Delhi, 110016



Acknowledgement

This thesis represents the culmination of my relentless efforts toward the successful com-
pletion of my Ph.D. journey. Beyond the attainment of an academic degree, this endeavor
has been a transformative experience that has profoundly molded me as an individual. This
accomplishment would not have been possible without the support and encouragement of
numerous people. Even though words are too feeble to convey my gratitude, I avail myself
of this opportunity to express my heartfelt thanks.

First and foremost, I would like to extend my deepest gratitude to my research supervi-
sor, Prof. Souvik Chakraborty, for his unstinting backing, meticulous guidance, and en-
couragement throughout the pursuit of my research. The enlightening discussions, keen
supervision, and uncompromising standards he maintained were instrumental in shaping
my research. The freedom and constructive feedback he provided greatly enhanced my
understanding and progress, making my academic tenure at IIT Delhi both productive and
fulfilling. Furthermore, his initiative was pivotal in enabling me to secure the prestigious
Prime Ministers Research Fellowship (PMRF), which significantly facilitated my research
journey.

I am profoundly thankful to the Department of Applied Mechanics at IIT Delhi for its un-
conditional support. The Departments commitment to fostering interdisciplinary and inno-
vative research sets it apart, creating a conducive condition for academic enterprise. My
heartfelt thanks go to Prof. Santosh Kapuria, Head of the Department, and Prof. B. P. Pa-
tel, Chair of the Departmental Research Committee, for their encouragement and guidance
during my Ph.D.

I extend my sincere gratitude to my research committee membersProf. Ajeet Kumar, for
chairing the committee, Prof. Sitikanta Roy, and Prof. Vasant Matsagar, for serving as in-
ternal and external experts and for their constructive feedback. I also thank Prof. Saikat
Sarkar for the insightful discussions that significantly enriched my research. My sincere
appreciation goes to all the faculty members of the department for their guidance and the
conversations that provided the intellectual impetus. I am particularly thankful to the direc-
tors of IIT Delhi, Prof. V. Ramgopal Rao and Prof. Rangan Banerjee, for the research-friendly
atmosphere and for providing seamless facilities, especially during the uncertain times of
the pandemic.



iv

I would like to extend my deep gratitude to the government of India for having conferred
upon me the prestigious Prime Ministers Research Fellowship (PMRF), which proved to be
a crucial financial succor to me during my doctoral tenure. The annual reviews conducted
under the PMRF program offered valuable feedback that bolstered my research. Addition-
ally, the opportunities furnished by PMRF to interact with students outside the institute
and attend international conferences were salutary experiences. A notable highlight was
the fellowship-supported visit to Greece, which allowed me to engage with experts in my
fieldan experience I will always cherish.

Collaboration has been a cornerstone of my research, and my gratitude due also to my
co-authors and collaborators. Working with Prof. Sondipon Adhikari, fellow M.Tech re-
searchers Aarya and Rakesh Kumar, as well as Rohan Thorat and Dr. Rajdip Nayek, was a
rewarding and fruitful experience. Their contributions and insights significantly enhanced
the quality of my work. I am deeply indebted to my lab mates and friends for their unwa-
vering support and companionship, which made my research term at IIT Delhi a memorable
phase of my life. I owe a debt of gratitude to Tapas Tripura, Shailesh Garg, Tushar, Sawan
Kumar, Vagish Kumar, and many others for their encouragement and camaraderie. The
pang of separation from home was appreciably mitigated by the warmth of friends who
became my family during this journeyArshita A., Anagha P., Neethu B., Athira A., Alen,
Gayathri, and Sunil, among others.

Last but not least, I owe a profound debt of gratitude to my familymy parents, brother,
and wife for their patience, understanding, and unwavering moral support throughout this
journey. Their constant encouragement and belief in my abilities provided a firm footing for
this accomplishment. Without their sacrifices and steadfast support, this milestone would
have been unattainable.

Navaneeth N



Abstract

Practical engineering systems inherently exhibit uncertainties arising from factors such as
random variations in geometry, material properties, boundary conditions, and loading sce-
narios. Despite these uncertainties, ensuring that systems consistently meet desired perfor-
mance standards during operation remains a critical requirement. Consequently, the quan-
titative assessment of these uncertainties is indispensable, necessitating their systematic
incorporation into analysis and design frameworks. Achieving this demands robust method-
ologies that integrate probability, statistics, and the principles of mathematical and physical
sciences for uncertainty quantification and reliability analysis. However, such frameworks
often encounter computational bottlenecks, particularly due to the reliance on expensive
numerical solvers. On the other hand, analytical approximation methods may yield un-
reliable solutions or fail to handle irregular domains and high-dimensional input spaces
effectively.

Traditional surrogate-based approaches offer partial relief from these challenges but are
not without their own limitations. They often struggle with high input dimensionality, re-
quire extensive training data, exhibit limited generalizability beyond the training domain,
and face difficulties in addressing long-term, time-dependent problems. These shortcom-
ings underscore the need for innovative modeling methodologies that are computationally
efficient and scalable. This thesis addresses these gaps by developing a suite of advanced
machine-learning methods tailored to solve stochastic mechanics problems under paramet-
ric uncertainty, providing a foundation for accurate, reliable, and scalable uncertainty quan-
tification in complex engineering systems

Dealing with high dimensional inputs is one of the persisting problems in uncertainty quan-
tification and reliability analysis. Traditional approaches often rely on dimensionality re-
duction techniques to identify a low-dimensional manifold, enabling surrogate models to
be trained in this reduced space. Unsupervised dimensionality reduction methods, such as
Principal Component Analysis (PCA), are widely used to approximate lower-dimensional
representations based solely on input variable information. However, these methods dis-
regard the target data (i.e., the quantity of interest) and often fail to effectively reduce
dimensionality, particularly when all input variables contribute nearly equally to the out-
put. To overcome these limitations, this thesis proposes a novel approach for solving high-
dimensional reliability analysis problems. The proposed method employs the active sub-



vi

space algorithm to learn a low-dimensional manifold by leveraging the gradient informa-
tion of the response variable. Recognizing the challenges in gradient estimation, the frame-
work integrates a sparse learning algorithm with the active subspace method, resulting in
the Sparse Active Subspace (SAS) algorithm. This approach projects high-dimensional in-
puts onto a reduced-dimensional space identified by SAS, where a more accurate surrogate
model, the Hybrid Polynomial Correlated Function Expansion (HPCFE), maps the inputs to
the output response. The resulting framework proves highly efficient for time-independent
reliability analysis in high-dimensional systems. However, direct application to dynamic
systems remains a limitation, necessitating further advancements.

Modeling the reliability of complex and nonlinear dynamical systems remains a signifi-
cant challenge in structural reliability and uncertainty quantification, as most traditional
methods are constrained to time-independent systems. To address this limitation, this the-
sis introduces a Koopman operator-based approach for time-dependent reliability analysis.
Koopman theory enables the transformation of nonlinear dynamical systems into linear
ones by identifying intrinsic coordinates, allowing the seamless computation of time evolu-
tion even for systems exhibiting nonlinear or chaotic behavior. However, determining these
intrinsic coordinates has traditionally been a challenging task.

To overcome this, a novel deep learning framework is developed that learns Koopman ob-
servables in an end-to-end manner, subsequently using these observables for time marching
the systems dynamic response. Two distinct architectures are proposed: one tailored for
systems with uncertainties in initial conditions and the other designed for systems with
uncertainties in underlying parameters. These frameworks demonstrate robustness and
the ability to generalize to unseen environments, effectively handling out-of-distribution
predictions. However, despite its strengths, the direct application of the Koopman-based
approach to long-term response prediction does not yield satisfactory results. This necessi-
tates extending the frameworks capabilities to address such scenarios. To this end, a novel
operator learning approach, referred to as the “Waveformer”, is proposed to model dynam-
ical systems with enhanced accuracy and scalability. The Waveformer integrates wavelet
transforms for capturing the spatial multi-scale behavior of the solution field with trans-
formers for modeling long-horizon temporal dynamics. Numerical evaluations highlight
the Waveformers exceptional performance in learning solution operators, significantly sur-
passing existing state-of-the-art operator learning methods, particularly in extrapolation
tasks. Furthermore, waveformer performs exceedingly well in solving uncertainty quantifi-
cation and time-dependent reliability analysis problems. This advancement paves the way
for more reliable and efficient modeling of dynamical systems under uncertainty.

While the developed frameworks demonstrate strong performance in uncertainty quantifi-
cation for high-dimensional systems, they are notably data-intensive, relying on extensive
training datasets that are typically generated using computationally expensive solvers. This
reliance poses a significant challenge for scaling these methods to more complex systems.
To address this, Physics-Informed Neural Networks (PINNs) have emerged as a promis-
ing alternative. By embedding governing physical laws directly into the training process,
PINNs reduce the dependency on labeled data. However, standard PINNs encounter limi-
tations when applied to problems with complex solution domains or discontinuities, as the
reliance on automatic differentiation creates a computational bottleneck and impacts per-
formance. To overcome this limitation, a novel Stochastic Projection-based Gradient-Free
Physics-Informed Neural Network (SP-PINN) is proposed. This framework combines the
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stochastic projection theory with the principles of PINNs, and is proven to be efficacious in
problems involving the regular domain, complex domain, and complex response. Unlike
traditional PINNs, SP-PINN avoids the reliance on automatic differentiation, allowing for
the incorporation of non-differentiable neural network architectures, such as convolutional
neural networks, into the training process. This flexibility makes SP-PINN particularly effec-
tive across a range of problems, including those with regular domains, irregular geometries,
and intricate solution responses. However, despite its success in achieving high accuracy for
fixed input conditions, SP-PINN requires retraining whenever boundary conditions, initial
conditions, or source terms change, limiting its applicability to stochastic mechanics prob-
lems. To address this limitation, a physics-informed wavelet neural operator (PIWNO) is
proposed in this thesis that can seamless solve both time-dependent and time-independent
reliability analysis problems. By integrating physical principles directly into the learning
process, PIWNO eliminates the need for labeled training data generated by conventional
solvers, offering a robust and efficient framework for solving families of parametric PDEs
across a variety of engineering and scientific domains.

The final part of this thesis extends the development of advanced operator learning frame-
works to address two critical applications: reliability analysis using the PIWNO and cardio-
vascular modeling with the geometry-adaptive waveformer. For reliability analysis, PIWNO
was employed to tackle high-dimensional engineering systems governed by parametric un-
certainties, including diffusion-reaction systems and fluid flow through porous media. Both
time-independent and time-dependent reliability analysis problems were tackled. By inte-
grating physical laws directly into the learning process, PIWNO eliminates the dependency
on labeled datasets, offering an efficient and scalable solution for quantifying uncertainties
and reliability analysis in high-dimensional stochastic systems. For cardiovascular mod-
eling, the waveformer was extended to handle irregular anatomical geometries and the
time-dependent dynamics of cardiovascular systems. A geometry-adaptive approach was
developed, transforming data from the irregular spatial domain into a regular latent space
to efficiently learn patient-specific dynamics. The results obtained are found to be highly
accurate, with a coefficient of determination over 0.9 in most cases. These advancements
illustrate the potential of the developed frameworks to tackle diverse real-world problems,
from engineering reliability to biomedical applications, while addressing computational
challenges and enabling scalable, efficient solutions.



सारांश

व्यावहािरक इंजीिनयिंर͆ग प्रणािलयाँ स्वाभािवक रूप से ज्यािमित में यादृिच्छक िभन्नताआें , भौितक गुणाें , सीमा िस्थितयाें
और लोिंड͆ग िसस्टम जैसे कारकाें से उत्पन्न होने वाली अिनिश्चतताआें को प्रदर्िश͆त करती हैं। इन अिनिश्चतताआें के बावजूद,
यह सुिनिश्चत करना िक संचालन के दौरान प्रणािलयाँ लगातार वांिछत उदे्दश्य मानकाें को पूरा करती हैं , एक महत्वपूणर्
आवश्यकता बनी हुई है। नतीजतन, इन अिनिश्चतताआें का गुणात्मक मूल्यांकन अपिरहायर् है, िजससे िवशे्लषण और
िडजाइन ढांचे में उनके व्यविस्थत समावेश की आवश्यकता होती है। इसे प्राप्त करने के िलए मजबूत िविध की आवश्यकता
होती है जो अिनिश्चतता पिरमाणीकरण और िवश्वसनीयता िवशे्लषण के िलए संभावना, सांिख्यकी और गिणतीय और
भौितक िवज्ञान के िसद्धांताें को एकीकृत करती है। हालांिक, इस तरह के ढांचे अक्सर कम्प्यूटेशनल बाधाआें का सामना
करते हैं , िवशेष रूप से महंगे संख्यात्मक सॉल्वर पर िनभर्रता के कारण। दूसरी ओर, िवशे्लषणात्मक सिन्नकटन िविधयाँ
अिवश्वसनीय समाधान दे सकती हैं या अिनयिमत डोमेन और उच्च-आयामी इनपुट स्पेस को प्रभावी ढंग से संभालने में
िवफल हो सकती हैं।
पारंपिरक सरोगेट-आधािरत दृिष्टकोण इन चुनौितयाें से आंिशक राहत प्रदान करते हैं लेिकन उनकी अपनी सीमाआें के
िबना नहीं हैं। वे अक्सर उच्च इनपुट आयाम के साथ संघषर् करते हैं , व्यापक प्रिशक्षण डेटा की िफर से आवश्यकता होती
है, प्रिशक्षण के्षत्र से परे सीिमत सामान्यता प्रदर्िश͆त करते हैं , और दीघर्कािलक, समय-िनभर्र समस्याआें को संबोिधत
करने में किठनाइयाें का सामना करते हैं। ये संिक्षप्त िववरण नवीन मॉडिंल͆ग पद्धितयाें की आवश्यकता को रेखांिकत करते
हैं जो कम्प्यूटेशनल रूप से कुशल और स्केलेबल हाें । यह थीिसस जिटल इंजीिनयिंर͆ग प्रणािलयाें में सटीक, िवश्वसनीय
और स्केलेबल अिनिश्चतता के िलए एक आधार प्रदान करते हुए पैमानाें की अिनिश्चतता के तहत यादृिच्छक यांित्रकी
समस्याआें को हल करने के िलए उन्नत मशीन-लर्िंन͆ग िविधयाें का एक समूह िवकिसत करके इन अंतरालाें को संबोिधत
करता है।
उच्च आयामी िनवेशाें से िनपटना अिनिश्चतता और िवश्वसनीयता िवशे्लषण की िनरंतर समस्याआें में से एक है। पारंपिरक
दृिष्टकोण अक्सर कम आयामी मैिनफोल्ड की पहचान करने के िलए आयामी पुनर्िव͆तरण तकनीकाें पर िनभर्र करते हैं ,
िजससे सरोगेट मॉडल को इस कम स्थान में प्रिशिक्षत िकया जा सकता है। िंप्र͆िसपल कंपोनेंट एनािलिसस (PCA) जैसी
गैर-पयर्वेिक्षत आयामी कमी िविधयाें का व्यापक रूप से केवल इनपुट पिरवतर्नीय जानकारी के आधार पर िनम्न-आयामी
प्रितिनिधत्वाें का अनुमान लगाने के िलए उपयोग िकया जाता है। हालांिक, ये तरीके लक्ष्य डेटा (i.e., ब्याज की मात्रा)
का सम्मान नहीं करते हैं और अक्सर आयाम को प्रभावी ढंग से कम करने में िवफल रहते हैं , खासकर जब सभी इनपुट
चर लगभग समान रूप से योगदान करते हैं। इन सीमाआें को दूर करने के िलए, यह शोध प्रबंध उच्च आयामी िवश्वसनीयता
िवशे्लषण समस्याआें को हल करने के िलए एक नए दृिष्टकोण का प्रस्ताव करता है। प्रस्तािवत िविध प्रितिक्रया चर की
ढाल जानकारी का लाभ उठाकर एक िनम्न-आयामी मैिनफोल्ड सीखने के िलए ऐिक्टव सबस्पेस (AS) एल्गोिरथ्म को
िनयोिजत करती है। ढाल आकलन में चुनौितयाें को पहचानते हुए, फे्रम-वकर् ऐिक्टव सबस्पेस िविध के साथ एक िवरल
िशक्षण एल्गोिरदम को एकीकृत करता है, िजसके पिरणामस्वरूप स्पासर् ऐिक्टव सबस्पेस (SAS) एल्गोिरदम होता है।
यह दृिष्टकोण SAS द्वारा पहचाने गए एक कम-आयामी स्थान पर उच्च-आयामी इन-पुट को प्रोजेक्ट करता है, जहां एक
अिधक सटीक सरोगेट मॉडल, हाइिब्रड पॉलीनोिमयल कोिरलेटेड फंक्शन एक्सपेंशन (HPCFE) आउटपुट प्रितिक्रया
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के िलए इनपुट को मैप करता है। पिरणामी ढांचा उच्च-आयामी प्रणािलयाें में समय-स्वतंत्र िवश्वसनीयता िवशे्लषण के
िलए अत्यिधक कुशल सािबत होता है। हालांिक, गितशील प्रणािलयाें के िलए प्रत्यक्ष अनुप्रयोग एक सीमा बनी हुई है,
िजससे आगे की प्रगित की आवश्यकता है।
जिटल और अरैिखक गितशील प्रणािलयाें की िवश्वसनीयता का प्रितरूपण संरचनात्मक िवश्वसनीयता और अिनिश्चतता
पिरमाणीकरण में एक महत्वपूणर् चुनौती बनी हुई है, क्याें िक अिधकांश पारंपिरक तरीके समय-स्वतंत्र प्रणािलयाें तक
सीिमत हैं। इस सीमा को दूर करने के िलए, यह समय-िनभर्र िवश्वसनीयता िवशे्लषण के िलए कूपमैन ऑपरेटर-आधािरत
दृिष्टकोण पेश करता है। कूपमैन िसद्धांत आंतिरक िनदर्ेशांकाें की पहचान करके अरैिखक गितशील प्रणािलयाें को रैिखक
प्रणािलयाें में बदलने में सक्षम बनाता है, िजससे अरैिखक या अराजक व्यवहार प्रदर्िश͆त करने वाली प्रणािलयाें के िलए
भी समय के िवकास की िनबार्ध गणना की अनुमित िमलती है। हालांिक, इन आंतिरक िनदर्ेशांकाें का िनधार्रण पारंपिरक
रूप से एक चुनौतीपूणर् कायर् रहा है।
इस पर काबू पाने के िलए, एक नया गहन िशक्षण ढांचा िवकिसत िकया गया है जो कूपमैन ऑब्ज़वर्ेबल्स को एंड-टू-एंड
तरीके से सीखता है, बाद में िसस्टम की गितशील प्रितिक्रया को आगे बढ़ाने के िलए इन ऑब्ज़वर्ेबल्स का उपयोग
करता है। दो अलग-अलग वास्तुकला प्रस्तािवत हैं ः एक प्रारंिभक िस्थितयाें में अिनिश्चतताआें वाली प्रणािलयाें के िलए
तैयार िकया गया है और दूसरा अंतर्िन͆िहत मापदंडाें में अिनिश्चतताआें वाली प्रणािलयाें के िलए िडज़ाइन िकया गया है।
ये ढांचे मजबूती और अदृश्य वातावरण में सामान्यीकरण करने की क्षमता को प्रदर्िश͆त करते हैं , प्रभावी रूप से िवतरण
से बाहर की भिवष्यवािणयाें को संभालते हैं। हालांिक, इसकी ताकत के बावजूद, दीघर्कािलक प्रितिक्रया भिवष्यवाणी
के िलए कूपमैन-आधािरत दृिष्टकोण के प्रत्यक्ष अनुप्रयोग से संतोषजनक पिरणाम नहीं िमलते हैं। इसके िलए ऐसी
िस्थितयाें से िनपटने के िलए ढांचे की क्षमताआें का िवस्तार करने की आवश्यकता है। इसके िलए, एक नया प्रचालक
अिधगम दृिष्टकोण, िजसे "वेवफॉमर्र" के रूप में संदर्िभ͆त िकया जाता है, उन्नत सटीकता और मापनीयता के साथ
गितशील प्रणािलयाें का मॉडल बनाने के िलए प्रस्तािवत िकया गया है। वेवफॉमर्र लॉन्ग-होराइजन टेम्पोरल डायनािमक्स
के मॉडिंल͆ग के िलए ट्रांसफॉमर्र के साथ समाधान के्षत्र के स्थािनक बहु-स्तरीय व्यवहार को पकड़ने के िलए वेवलेट
ट्रांसफॉमर् को एकीकृत करता है। संख्यात्मक मूल्यांकन लर्िंन͆ग सॉलू्यशन ऑपरेटराें में वेवफॉमर्र के असाधारण प्रदशर्न को
उजागर करते हैं , िवशेष रूप से एक्सट्रापोलेशन कायार्ें में मौजूदा अत्याधुिनक ऑपरेटर सीखने के तरीकाें को महत्वपूणर् रूप
से आगे बढ़ाते हैं। इसके अलावा, वेवफॉमर्र अिनिश्चतता की मात्रा और समय-िनभर्र िवश्वसनीयता िवशे्लषण समस्याआें
को हल करने में बहुत अच्छा प्रदशर्न करता है। यह प्रगित अिनिश्चतता के तहत गितशील प्रणािलयाें के अिधक िवश्वसनीय
और कुशल मॉडिंल͆ग का मागर् प्रशस्त करती है।
जबिक िवकिसत ढांचे उच्च-आयामी प्रणािलयाें के िलए अिनिश्चतता मात्रात्मकता में मजबूत प्रदशर्न प्रदर्िश͆त करते हैं , वे
िवशेष रूप से डेटा-गहन हैं , जो व्यापक प्रिशक्षण डेटासेट पर िनभर्र करते हैं जो आमतौर पर कम्प्यूटेशनल रूप से महंगे
सॉल्वर का उपयोग करके उत्पन्न होते हैं। यह िनभर्रता इन िविधयाें को अिधक जिटल प्रणािलयाें तक बढ़ाने के िलए एक
महत्वपूणर् चुनौती पेश करती है। इससे िनपटने के िलए िफिज़क्स-इन्फॉम्डर् न्यूरल नेटवक्सर् (PINNs) एक आशाजनक
िवकल्प के रूप में उभरे हैं। शासी भौितक िनयमाें को सीधे प्रिशक्षण प्रिक्रया में एम्बेड करके, PINNs लेबल िकए गए
डेटा पर िनभर्रता को कम करते हैं। हालांिक, मानक PINNs जिटल समाधान डोमेन या असंतुलन वाली समस्याआें
पर लागू होने पर सीमाआें का सामना करते हैं , क्याें िक स्वचािलत िवभेदन पर िनभर्रता एक कम्प्यूटेशनल अड़चन और
प्रदशर्न प्रभाव पैदा करती है। इस सीमा को दूर करने के िलए, एक नया स्टोकेिस्टक प्रोजेक्शन-आधािरत गे्रिडएंट-फ्री
िफिज़क्स-इन्फॉम्डर् न्यूरल नेटवकर् (SP-PINN) प्रस्तािवत िकया गया है। यह ढांचा स्टोकेिस्टक प्रोजेक्शन िसद्धांत को
PINNs के िसद्धांताें के साथ जोड़ता है, और िनयिमत के्षत्र, जिटल के्षत्र और जिटल प्रितिक्रया से जुड़ी समस्याआें में
प्रभावी सािबत होता है। पारंपिरक (PINNs) के िवपरीत, SP-PINN स्वचािलत िवभेदन पर िनभर्रता से बचाता है,
िजससे प्रिशक्षण प्रिक्रया में गैर-िवभेदक तंित्रका नेटवकर् वास्तुकला, जैसे िक कन्वोलुशनल न्यूरल नेटवक्सर् (CNNs)
को शािमल करने की अनुमित िमलती है। यह लचीलापन SP-PINN को िनयिमत डोमेन, अिनयिमत ज्यािमित और
जिटल समाधान प्रितिक्रयाआें सिहत कई समस्याआें में िवशेष रूप से प्रभावी बनाता है। हालांिक, िनिश्चत इनपुट शतार्ें के
िलए उच्च सटीकता प्राप्त करने में अपनी सफलता के बावजूद, SP-PINN को जब भी सीमा शतार्ें , प्रारंिभक शतार्ें , या
स्रोत शतार्ें में बदलाव होता है तो पुनः प्रिशक्षण की आवश्यकता होती है, िजससे इसकी प्रयोज्यता यादृिच्छक यांित्रकी
समस्याआें तक सीिमत हो जाती है। इस सीमा को दूर करने के िलए, इस थीिसस में एक भौितकी-सूिचत वेवलेट न्यूरल
ऑपरेटर (PIWNO) का प्रस्ताव िकया गया है जो समय-िनभर्र और समय-स्वतंत्र िवश्वसनीयता िवशे्लषण समस्याआें
दोनाें को िनबार्ध रूप से हल कर सकता है। भौितक िसद्धांताें को सीधे सीखने की प्रिक्रया में एकीकृत करके, PIWNO
पारंपिरक समाधानकतार्आें द्वारा उत्पन्न लेबल िकए गए प्रिशक्षण डेटा की आवश्यकता को समाप्त करता है, जो िविभन्न
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प्रकार के इंजीिनयिंर͆ग और वैज्ञािनक के्षत्राें में पैरामीिट्रक आंिशक अवकल समीकरणाें (PDEs) के पिरवाराें को हल करने
के िलए एक मजबूत और कुशल ढांचा प्रदान करता है।
इस थीिसस का अंितम भाग दो महत्वपूणर् अनुप्रयोगाें को संबोिधत करने के िलए उन्नत ऑपरेटर लर्िंन͆ग फे्रमवकर् के िवकास
का िवस्तार करता हैः PIWNO का उपयोग करके िवश्वसनीयता िवशे्लषण और ज्यािमित-अनुकूली वेवफॉमर्र के साथ
कार्िड͆योवैस्कुलर मॉडिंल͆ग। िवश्वसनीयता िवशे्लषण के िलए, PIWNO को पैरामीिट्रक अिनिश्चतताआें द्वारा िनयंित्रत
उच्च-आयामी इंजीिनयिंर͆ग प्रणािलयाें से िनपटने के िलए िनयोिजत िकया गया था, िजसमें प्रसार-प्रितिक्रया प्रणाली और
झरझरा मीिडया के माध्यम से द्रव प्रवाह शािमल थे। समय-स्वतंत्र और समय-िनभर्र िवश्वसनीयता िवशे्लषण समस्याआें
दोनाें से िनपटा गया। भौितक िनयमाें को सीधे सीखने की प्रिक्रया में एकीकृत करके, PIWNO लेबल िकए गए डेटासेट
पर िनभर्रता को समाप्त करता है, जो उच्च-आयामी यादृिच्छक प्रणािलयाें में अिनिश्चतताआें और िवश्वसनीयता िवशे्लषण
की मात्रा िनधार्िरत करने के िलए एक कुशल और स्केलेबल समाधान प्रदान करता है। कार्िड͆योवैस्कुलर मॉडिंल͆ग के िलए,
वेवफॉमर्र को अिनयिमत शारीिरक ज्यािमित और कार्िड͆योवैस्कुलर िसस्टम की समय-िनभर्र गितशीलता को संभालने के
िलए िवस्तािरत िकया गया था। एक ज्यािमित-अनुकूली दृिष्टकोण िवकिसत िकया गया था, जो रोगी-िविशष्ट गितशीलता
को कुशलता से सीखने के िलए अिनयिमत स्थािनक के्षत्र से डेटा को एक िनयिमत अव्यक्त स्थान में बदल देता था।
अिधकांश मामलाें में 0.9 से अिधक िनधार्रण के गुणांक के साथ प्राप्त पिरणाम अत्यिधक सटीक पाए जाते हैं। ये
प्रगित कम्प्यूटेशनल चुनौितयाें को संबोिधत करते हुए और स्केलेबल, कुशल समाधान को सक्षम करते हुए, इंजीिनयिंर͆ग
िवश्वसनीयता से लेकर जैव िचिकत्सा अनुप्रयोगाें तक, िविवध वास्तिवक दुिनया की समस्याआें से िनपटने के िलए
िवकिसत ढांचे की क्षमता को दशार्ती हैं।
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