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Introducao

A aplicacao de redes neurais na solucao de problemas em Fisica
tem se popularizado bastante nos ultimos anos. Propostas por
Raissi, et al em 2017, as Physics Informed Neural Networks (PINN)
sdo redes neurais treinadas para realizar tarefas de aprendizado
supervisionado enquanto respeitam “leis da fisica” impostas por
equacgOes diferenciais parciais ndo lineares (EDPs), que modelam
problemas fisicos. Com elas é possivel resolver dois tipos de
problemas baseando-se em dados: Obter uma solu¢cdao numérica da
EDP e descobrir, numericamente, a equacao diferencial parcial em
si. Portanto, ambas as possibilidades sao de interesse aos fisicos.

Objetivos

As PINN podem se mostrar boas candidatas para se inferirmos
solucdes numéricas para EDPs que possuem solugdes, conhecidas
ou nao, de areas da Fisica como Gravitacao e Relatividade Geral.
Em especial, buscar solu¢bes para as equacOes diferenciais
resultantes da perturbacao de buracos negros.

Estes problemas necessitam de estratégias mais elaboradas e
eficientes para o treinamento das PINN ja que suas EDPs sdo
complexas. Testes primarios mostraram que o treinamento padrao
leva a um tempo de computacao impraticavel.

Métodologia

Para se tratar um problema usando as PINN deve-se escrever a
EDP na forma genérica da equacao

hi + N[h(t,z)] = 0,2 € Q,t € [0,T], (1)

onde h(t,x) representa a solucao da EDP, que sera aproximada
por uma rede neural profunda, N[ é um operador diferencial
(ndo) linear e Q2 é um subconjunto de R” que representa as
condicoes de contorno. Uma funcao de custo é construida com a
equacao (1) e as condi¢des de contorno e iniciais.

Para treinarmos a rede devemos minimizar a equagao

MSE = MSE, + MSE; (2)

onde MSE, é o erro médio quadratico da solugdo numeérica da
rede neural com relacdo aos dados das condicOes iniciais e de
contorno, e MISE ; é o erro da solucao numérica com relacao a EDP
dada, com derivadas calculadas através de diferenciacao
automatica. Raissi, et al prop0Oe, para o treino da rede, a utilizagao
de um otimizador conhecido como L-BFGS. Porém, para equacdes
mais complexas, essa estratégia torna o tempo de computacdo

excessivamente longo.

Desta forma, propomos a criagao de um lago que fard uma etapa
de treino com o otimizador ADAM, para tentar escapar de
minimos locais, e uma etapa com L-BFGS para refinar o resultado.

Além disso, propomos que uma simplificacdo da EDP seja feita,
excluindo termos ou alterando parametros, para que a PINN gere
uma curva mais simples e, consequentemente, mais facil de ser
obtida. Em seguida retorna-se a EDP original e treina-se
novamente a PINN pré-treinada, para que se consiga obter uma
curva mais elaborada mais facilmente.

O lago podera ser interrompido quando uma determinada
precisao ou tempo de computacao forem alcangados.

Resultados e Conclusoes

As estratégias por n0s apresentadas acima foram testadas com a
equacdo de um oscilador harmoénico amortecido forcado por
possuirem um resultado semelhante ao obtido em perturbacdes de
buracos negro. Elas demonstraram uma reducao de até 54% no
tempo de treinamento da PINN. Abaixo apresentamos a evolugao
dos resultados obtidos para a oscilagcao (azul) e sua derivada
(laranja) ao longo das épocas de treinamento.

Figura 1 - O treinamento proposto por Raissi leva 4.68 horas para
obter MSE menor que 5.0 x 10° em uma GPU Tesla K80.
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Figura 2 - Nosso método leva aproximadamente 2.16 horas para
obter MSE menor que 5.0 x 10° em uma GPU Tesla K80.
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Testes com a EDP resultante da perturbacao escalar de um

buraco negro de Schwarzschild estao em andamento.
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