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Abstract. Este trabalho apresenta a aplicacdo de Redes Neurais Informadas por Fisica (PINN)
a equagdo de Ostrovsky com dispersdo anomala, uma EDP ndo linear de quarta ordem que
modela ondas solitdrias em meios ocednicos e plasmas magnetizados em rota¢do. A equag¢do
é tratada na forma adimensional proposta por Fariello, Soares e Stepanyants, em que o
pardmetro de dispersdo satisfaz By < 0, condi¢cdo necessdria para a existéncia de solitons
estaciondrios com massa total nula. A rede neural é treinada com 12 000 épocas utilizando
o otimizador Adam sobre um dominio & € [—30,30], 7 € [0,1], com 40 pontos de condi¢do
inicial, 80 pontos de contorno e 6000 pontos de colocacdo amostrados via Latin Hypercube
Sampling. O perfil inicial é construido a partir da solu¢do quasi-solitbnica numérica com
velocidade V' = 2,615, garantindo massa nula. Os resultados mostram que a PINN reproduz
com precisdo aceitdvel a condi¢do inicial com MSE = 5,92 x 1075 e captura a evolugdo
temporal do séliton, incluindo a deformacdo progressiva do perfil e a variacdo da integral
de massa. O codigo é implementado em PyTorch com suporte a GPU (CUDA).

Keywords: Equacdo de Ostrovsky, EDP ndo linear, Redes Neurais Informadas por Fisica,
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1. INTRODUCAO

A equacdo de Ostrovsky, proposta originalmente em 1978 para descrever ondas internas
em oceanos em rotacdo, constitui um exemplo paradigmético de equagdo diferencial parcial
(EDP) nao integravel que admite soluc¢des do tipo séliton somente sob condi¢des especificas de
dispersao. Em sua forma geral adimensional, a equacdo acopla dispersdao de Boussinesq (termo
de terceira derivada em espago) com o efeito de rotacdo de Coriolis (termo linear dispersivo
v), gerando uma hierarquia de ondas solitdrias com massa zero — os chamados soélitons de
Ostrovsky.

Do ponto de vista fisico, a equacdo de Ostrovsky encontra aplicacdes em ondas de superficie
e internas em fluidos com rotacdo (Ostrovsky, 1978), em plasmas magnetizados (Obregon &
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Stepanyants, 1998), em pulsos laser ultrarrdpidos (Litvak et al., 2005) e em ondas acusticas em
fluidos com bolhas (Hunter, 1990). A distin¢do entre regimes de dispersdo normal (5 > 0)
e anomala (5 < 0) reside no fato de que, enquanto no primeiro caso nao existem soélitons
estaciondrios, no regime andmalo solucdes solitarias com perfil ndo mondtono e massa total
nula emergem naturalmente de perturbacdes iniciais (Fariello, Soares & Stepanyants, 2024).
Paralelamente, o surgimento das Redes Neurais Informadas por Fisica (PINN), introduzidas por
Raissi, Perdikaris e Karniadakis (2019), abriu uma nova fronteira metodolédgica para a solugao
de EDPs nao lineares. Diferentemente dos métodos numéricos cldssicos, as PINN incorporam
diretamente a estrutura das equagdes diferenciais na func¢do de perda, treinando a rede de
forma a minimizar simultaneamente o residuo da EDP em pontos de colocagdo e os erros nas
condig¢des de contorno e iniciais. Essa abordagem demonstrou-se eficaz para equagdes de onda,
equacgao de Schrodinger nao linear e equacao de KdV (Raissi et al., 2019; Onder et al., 2024).
No contexto de ondas oceanicas, Onder, Sahiner, Secer e Bayram (2024) aplicaram PINNs a
equacao de Ostrovsky-Benjamin-Bona-Mahony (OS-BBM), obtendo solugdes de sélitons com
erros absolutos na faixa de 1072 a 10~!. Contudo, a aplica¢do de PINNs a equagio de Ostrovsky
com dispersdo andmala na forma estudada por Fariello et al. (2024) permanece inexplorada.

O presente trabalho mostra a implementacdo de uma PINN em PyTorch para resolver
numericamente a equacdo de Ostrovsky adimensional com dispersao anomala. O perfil inicial
¢ construido a partir da solu¢ao quasi-solitdnica numérica com velocidade V = 2,615, seguindo
os dados de Obregon e Stepanyants (1998) e Fariello et al. (2024). Avalia-se a capacidade da
rede de reproduzir a condi¢do inicial, capturar a evolugdo temporal do séliton e monitorar a
conservagao de massa.

2. METODOLOGIA
2.1 A Equacao de Ostrovsky com Dispersao Anomala

A equacdo de Ostrovsky em sua forma geral descreve perturbagdes 7 em meios com
dispersao e rotacao:

o (on  On on P\
%<E+C%+Oﬂ78—x+5% =M ey

onde ¢ é a velocidade de ondas lineares longas, o o coeficiente nio linear, 5 o parimetro de
dispersao de Boussinesq e v o paradmetro de rotacdo de Coriolis. O caso de dispersdo andmala
corresponde a By < 0, situacdo em que sélitons estaciondrios com massa total zero podem
existir (Fariello et al., 2024; Galkin & Stepanyants, 1991).
Realizando a transformagao j4 realizada em Fariello et al:
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a equacdo assume a forma adimensional:
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que serd o objeto de estudo deste trabalho. Nota-se que a lei de conservacao de massa implica
em:

I = / w(€,7) dé = 0 @)
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ou seja, solucdes admissiveis possuem massa total nula, uma restricdo imposta pela estrutura
da equacdo (Fariello et al., 2024).

2.2 Perfil Inicial: Quasi-Séliton aproximado

O perfil inicial u(&,0) é construido como uma aproximagcao analitica do séliton numérico
com velocidade adimensional V' = 2,615, parametrizacdo que corresponde a solitons com
cauda aperiddica (Obregon & Stepanyants, 1998). Utiliza-se a combinagao:

A A

ug(€) = cosh?(ke) 0'18m N

onde k = \/g e A = 3V. O perfil resultante € corrigido para garantir massa zero:

_ fuo dg
2L

uo(§) <= uo(§) (6)
com L = 30 definindo a metade do dominio espacial. Este ansatz capta a estrutura de dois
componentes do séliton de Ostrovsky: um pico central estreito e positivo e uma depressao
lateral mais ampla, caracteristica dos perfis ilustrados em Fariello et al. (2024, Fig. 4).

2.3 Formulacao da PINN

A metodologia PINN, conforme Raissi et al. (2019), consiste em aproximar a solucao
u(&, 7) por uma rede neural profunda (&, 7;6), onde 6 denota os parAmetros treindveis, e
minimizar uma fun¢ao de perda composta:

L(0)=w;-Li+wp-Lg+we- Lo (7N

em que: L; (perda de condigdo inicial) é a média quadratica do erro entre %(&,0) e uy(§) nos
N; = 40 pontos, Lp (perda de contorno) penaliza o valor da solu¢io nos extremos £ = L para
7 amostrado aleatoriamente (/Np = 80 pontos), forcando @ (L, 7) ~ 0 e Lo (perda de colocagio
/ residuo da EDP) é a média quadratica do residuo da equacdo de Ostrovsky em Nz = 6000
pontos amostrados via Latin Hypercube Sampling (LHS) no dominio (§,7) € [—L, L|x[0,7].0
residuo da EDP € calculado por diferenciacdo automatica (autograd) em PyTorch, computando
sucessivamente derivadas de primeira a quarta ordem em £(espaco) e primeira ordem em
T(tempo).

2.4 Arquitetura e Treinamento

A rede neural é uma rede totalmente conectada (MLP) com camada de entrada de dimensao
2 (coordenadas & e 7), seis camadas ocultas de 40, 80, 160, 160, 80 e 40 neurdnios, funcao de
ativacao tangente hiperbdlica (tanh) e uma camada de saida escalar. Os pesos sdo inicializados
pelo esquema de Xavier (Glorot), adequado para fungdes de ativacdo simétricas. O treinamento
¢ realizado em 6 lotes de 2 000 épocas com o otimizador Adam com a taxa de aprendizado
diminuindo até o quarto lote quando foi mantida em Ir = 5 x 107%. O estado de menor
perda total ao longo do treinamento é preservado (checkpointing). Todo o processamento €
executado em GPU (CUDA) via PyTorch, com semente aleatoria. O numero de camadas e
neuronios foi escolhido com base em testes de arquiteturas, sendo escolhido o que obteu melhor
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resultado em capturar a complexidade do perfil solitdnico, enquanto o nimero de pontos de
colocacdo (N¢ = 6000) foi escolhido para apresentar uma cobertura adequada do dominio
espaco-temporal. A Tabela 1 mostra os hiperparametros escolhidos seguindo as diretrizes de
Raissi et al. (2019) e Onder et al. (2024).

Tabela 1: Hiperparametros da PINN

Hiperparametro Valor
Dominio espacial (§) [—30, 30]
Horizonte temporal (7) 0, 1]
Pontos CI (Ny) 40
Pontos contorno (Np) 80
Pontos colocagao (N¢) 6000
Camadas ocultas [40, 80, 160, 160, 80, 40](tanh)
Otimizador Adam,Ir=1x 10 ?atélr=5 x 104
Epocas totais 12 000
Numero de lotes 6 x 2000 épocas
Velocidade séliton (V) 2,615

3. RESULTADOS
3.1 Reproducao da Condicao Inicial

A Figura 1 mostra a comparacao entre a condi¢@o inicial solitonica uo(&) e a saida da PINN
em 7 = 0. O resultado pode ser verificado ao observar a sobreposicdo do valor previsto
em laranja pontilhado em relagdo ao valor estimado pela Eq.(5), com erro quadratico médio
5,92 x 107°.

= C| exata
= = PINN (t=0)

MSE = 5.92e-05

Figure 1: Comparagdo de resultado da PINN apds treinamento com a Eq.(5)
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3.2 Evolucao Temporal do Séliton

A Figura 2 ilustra os perfis u(&, 7) para cinco instantes temporais: 7 = 0, 0,25, 0,50, 0,75
e 1,00. Observa-se que o sdliton, inicialmente centrado em ¢ = 0 com amplitude aproximada
de 6,2, sofre uma deformacgdo progressiva ao longo do tempo. A amplitude do pico diminui
significativamente de 6,2 em 7 =0 para 2,2 em 7 = 1, enquanto a estrutura de duplo componente
se mantém reconhecivel at¢é 7 ~ 0,5. Ao sofrer uma perturbacdo, um quasi-séliton com

Figure 2: Perfis solitonicos u(§, T) em cinco instantes temporais.

amplitude fora do valor estaciondrio exato terd uma evolugao da solu¢dao emitindo oscilagdes de
pequena amplitude e ajustando-se para uma nova configuragdo solitonica, esse comportamento
€ consistente com a dindmica descrita por Fariello et al. (2024). A PINN captura essa
transicdo gradual sem exibir instabilidades numéricas. A propagacdo observada nos perfis
¢ compativel com sdlitons de velocidade positiva V = 2,615 no referencial adimensional,
conforme documentado em Obregon & Stepanyants (1998).

4. CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou a viabilidade de Redes Neurais Informadas por Fisica para a
solu¢do da equacdo de Ostrovsky com dispersdao andmala, uma EDP ndo linear de quarta
ordem com solucgdes do tipo séliton de massa zero. A PINN reproduziu o perfil solitdnico
com fidelidade ao atingir um erro quadratico médio de 5,92 x 107°, capturando caracteristicas
do sdliton como o nucleo estreito e as caudas oscilatérias. A evolucdo temporal encontrada
mostra a deformagdo progressiva do séliton com o tempo.

As principais limitacdes identificadas sdo: (a) auséncia de imposicdo explicita da conservagao
de massa como restricdo da rede; (b) uso de perfil quasi-solitobnico aproximado em vez da
solucdo numérica exata obtida pelo método de Petviashvili; e (c) escassez de dados de validacao
independentes para 7 > 0, dado que solugdes de referéncia para a equacdo de Ostrovsky
com dispersdao andmala requerem simulagdes espectrais separadas. Como perspectivas futuras,
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propde-se incorporar um termo de penalizacdo de massa zero na fungdo de perda, utilizar
a solu¢ao numérica do método de Petviashvili como condi¢do inicial exata e estender o
treinamento para horizontes espaciais e temporais maiores para observar multiplas interacdes
sOliton—sdliton.
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