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PENYELESAIAN PERSAMAAN DIFERENSIAL PARSIAL
DENGAN PENDEKATAN ARTIEICIAL NEURAL NETWORK

ABSTRAK

enyeiesaian, persamaan -diferensial parsial _merupakan._medel. imatematis
ng, diterapkan, untuk. menyelesaikan. kasus- fisis, yang. didasarkan pada
insipatau hukumtertentu yang-menyatakam keadaars alaniirsuatu/materi
ada-penelitian'ifii; dibuat’ suatd’modet yang digunakan ‘dntuk’menentukar
plusi persamaan diferensial parsial _dengan pendekatan artificial neural
twork.: Ide ini, didasari dari. konsep. feedforward neural- network yang
emetakan fungsi tertenti secara-maju: tanpaada koneksi feedback.-Model
I'dibagi'menjadi-dua bagian yaitu bagian tungsi-yang menghitung'masaiah
arat batas dan 'keadaan awal sistem dengan ‘pararneter-tetap, dan bagian
odel neural network dengan.pengaturan parameter bobot yang. diubah-
ah.oDalam penelitianini, dilakukano penghitungan: -kasus . parsamaan
ce'dan persamaary difusi dengan syarat-batas Dirichlet-dan’ Neumann;
ngan-arsitektur single fayer feedforward neural network yang berisi 10
euron pada hidden layernya. Kemudian hasii pendekatan neural network
bandingkan jdengan.sotusi, eksak dan,solusi numerik-hiasa., DRari hasil

! Hanc persamaanc diferensial v parsial
emiliki“akurasi'yang mendekati‘solusi-numerik, sehingga dapat dijadikan
bhadgai alternatif penyeiesaian persamaan diferensial pada Kasus syaiat batas
irichlet;
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SOLVING PARTIAL DIFFERENTIAL EQUATION WITH
ARTIFIAL NEURAL-NETWORK APRROXIMATION

ABSTRACT

lving  Partial Differential Equation (PDE) is, a mathematics .modelling
hich. 45 applied. to . solve , physics: cases based on; natural, pripciples
ienomena and the-awstregarding the-propenty 'of matters. Thvisistudy was
nducted 1o -get ‘a ‘model to’'determinie ' the ‘solution of ‘partial " differential
iuation . with' artificial neural network 'approximation. . The notion of this
udy was based on the cancepi of feedforward neural network, mapping any
nctionitin, forward without any feedbacko connecticn - Themodel was
Ivided into'two parts; the first part satisties the boundary condition/and the

itial conditions of the probleny, while ‘the second part contains ihe neural
etwork . architecture  with -adjustable - weight . parameter _which was

nstructed to approximate; the: solution o‘ PDE. This:study presented ithe
ethodstorsolve dlaplace equation and diffusion equation Hinvihe case of
irichiet and -Neumann bounaary conditions. The soiution was maodeled by
nstructing a single layer feedforward neurai network with 10 neurons in a
dden Jdayer. Then.the result of PDE. approximationwas compared with
xactsclution and-ordinary numerical method. From the comparison of each
odel; it'was-concluded that'soiving PDE with/artificial neural network can
e _an alternative to determine ‘the soiution through its accuracy ‘as it is
mparable with exact salution.in Dirichlet boundary. problem.
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BRAB{
PENDAHULUAN

ik lcatar Belakang

Solusi.-numerik dari-persamaan.diferensial hiasa dan, persamaan
diferensial vparsial “dapatydihitungs/'secaran vkonvensional 2 vdengan
pendekatan finite element, finite volume, ‘dan’ finite ‘difference’ dengan
memperhatikan. . diskritisasi.. demainnya., Solusi... pendekatan.. yang
dilakukan pada:FEM: dan FVM adalah: dengan mencacah sejumlah titik
pada bagianpersamaan diferensiainya terhadap domain ruang dan
waktu.’ Dari hasil_diskritisasi tersebut akan. .diperoleh sistem_ linear
aljabar, yang- dinyatakan dalam-suatu:operasi -matriks. -Pada ;proses
kKomputasinya, “tiap “langkalh’ pada~domain- ruang ' dinyatakan “dalam
skema’ grid/mesh, -vang ' mana_ pada  proses _.ini -memputuhkan

computationcast-cukup besar. Solusi lain yang-lebih sederhana yaitu
dengan FTCS (forward<ime ‘centralo'space)-yaitu ‘menyelesaikar
persamaan diferensial” secara d!SKI‘I[ dengan mencacahberdasarkan
penurunan, secara, maiy pada. domainwaktu; dan penurunan: di, tengah
padacdomainsuangnya; aken-tetapisofusi inisering menghasitkan niiai
error yang besar karena nasii truncation.

Dalam artificial neural network, terdapat ide uniuk melakukari
pemetaan suatu-fungsi di kansep classifier yaitu pengklasifikasian objek
dengan memanfaatkan-persamaandinear; y'= foe(x) untuk meregresi
ata (Goodteilow, Bengio, & Courvilie, 2016). Jika aigoritima pemetaan
fungsi- dapat..dilakukan  denganneyral network, .maka, penghitungan
suatwfungsictertentur -akan smungkins diselesaikan 'dengan algoritima
neural network.

o

Artificial’ Neural ' Network “merupakan ‘bagian dari “algoritma
machine, learnina.yaitu -algoritma. yang. dapat,.belajar. melalui data.
Dalamyhabiinicalgoritma machire plearning’akan: imerigerjakan: sutau
prograrn yarig'akan belajar-dari data’sebelumnyaberdasarakar perintah

yang. .. diberikan, . kemudian  performa,  tersebut . diukur.  untuk
mfn(“rnp*’ovrsa i-proses/belajar idari program tensebut.-Dalam bidang
data ‘analitik ‘atau’ data science, beberapa algoritma machine-learning

1
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apat —digunakan__untuk, membantu, daiam: oroses_.simulasi- dan
modelan.

Idesiiopengembangars - neural  ~network, selanjutnya - adalah
ngaplikasian algoritmatersebut-untuk rhenganadisassistern yang'lebih
mpleks  seperti _proses _ fisikal, biologi, ‘maupun , pada  sistem
teknikan. Dalam beberapa penghitungan-sistem fisis;sering dihadapi
asalah 'penyimpulanhasil dari-satu perhittngan dari data-akuisisi yang
ersifat parsial. Hal tersebut mendasari bagaimana. aigoritma machine
arning  dapat, diterapkan -pada, komputasi fisis untuk, mendapatkan
mpulanyang tepat dari-data parsial yang tersedia.; Neural metwork
an-ditraining untuk menyelesaikan kasus. supervised learning yang
esual dpngan hukum fisika yang dinyatakan dalam persamaan umum
pdiferensial parsials
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Untulerymenyeiesaikan- permasaiahan:  model v persamaan yang
erhana, dapat “dilakukan ‘dengan membtat muitilayer percepton,
neural | network. sederhana tanpa. melibatkan. hidden. layer
accone;2016). Bentuk faindari-pendeketani berikutnya yaitu: dengan
emarifaatkan ' arsitektur - “feediorward - ‘neural '~ network = untuk
enyelesaikan persamaan diterensial-sehingga didapatkan pnndekatan

itungan yang mudah-dan: akurat (Chiaramonte & Kiener, 2013;
ayati & Karami,2007).
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Dengan’ menerapkan-arsitektur neural network; ‘dinarapkan’ dapat
engatasi._masalah non-linear: tanpa menentukan, asumsi_sebeiumnya,
nearisasi,atau  pengaturan, diskritisash time-stap) pada -penyelesaian
rsarnaan’ diferensial” parsialsecara numieriky Paradigma metode vini
erupaKan paradigma baru daiam dunia modeling dan komputasi yang
iperkaya dengan- kerangka berpikir neural network. dan automast, di
rTkembangan tecri fisika-matematika Pada penelitian seueiumnya,
enggabungan konsep neural network untuk’ pemecahan kasus Tisis
iterapkan - pada, konteks - Physics Infermed,. Neural -Network  vaitu
iklasifikasikan pada'dud masatal utaima yaitu:solusi-berdasarkan data
fata-diiven solution) (Yeo & Meinyk, 2019) dan-penelitian bedasarkan
pta (data-driven discovery) pada penyelesaian persamaan diferensial
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(Raissi,  Perdikaris,, & ‘Karmadakis, = 2017). . Kemudian, pada
ﬂnrknmbar‘gan ""°!’I"F'+”yn diterapkan *netc‘(*o vang - serupa - untuk

enyelesaian®persarnaan’ diferensial” secara’ 'Deep ! Galerkin “Network
(DGM) vaitu penye Lsalan dengan memanfaatkan neural network yang
didalamnya terdiri- atas kombinast linear dari beberapa fungsi seperti

padacmetode penyelesaianGalerkino(Sitignano & oplhopou!us, 2018):

Dalam penelitiarviniakan dilakukan pendekatan pengnitungan pads
persamaan .~ diferensial 'yang _dikembangkan  untuk ~mengnitung
persamaan, diferansial. pada-kasus -difusi., Proses. penghitungan pada
kasuspersamaaan: diferensialnya: ditakukan dalarm-2- bentul; yaity
penghitungar pada syaiat batas dan Kondisi awal, kemudian pendekatan
kedua. yaitu. penghitungan nersamaan diferensial.dengan model neural
network (ilLagaris; Likas)~& Fotiadis;c1998). derangka: kerja yang
diterapkan yaitu dengan ‘membuat model’ neural -network yang mampu
melakukan . pendekatan, fungsi untuk. masalah persamaan . diferensial
secara feedforward, 2 yang: mana: bagian-tersehut- merupakan eleman
utama Yuntuk “melakukan < pendekatan “yang ' metibatkan'pengaturan
parameter bias dan bobot,

1.2 Rumusan Masalah
Dari fatar beiakang terseout, maka dipercleh beberapa rumusan
masalan sebagai berikut:

e _Bagaimana nenerapan model artificial neural network
untuk menyelesaikan persamaan diferensial-parsial?

¢ “Bagaimana - permasalaiian’ ‘syarat ' ‘batas''persamaan
diferensial - parsial. dapat diselesaikan dengan neural
network?

¢/“Bagaimana @/ perbandingan’ “perhitungan ©"persamaan
diferensial -~ parsial ~ dengan’, .neural  network jika
dibandingkan dengan metode numerik biasa?

(V0]
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3 Batasan Masalah

Pada Penelitiaivini permasalahan dibatast padahal=hal-berikit:

sl penghitungan akurasi-prediksimode! netural network''yang
digunakan ~ untuk ~‘menyelesdikan -~ kasus, “difusi yang
dibandingkan. .. terhadap- . solusi.-. janalitik.. . Kecepatan
penghitungan:tidak-menjadi fokus pada penelitian:

e UTVKasus  persamaan “diferensial” ' yang- 'diselesaikan” vddalah
persamaan ~ diferensial _yang , bersifat” homogen  “dan
permasalahannya . didekati. ..dengan. boundary.  value
problam.

4 T ujuan
Dari iatarbelakang dan rumusan masalah, maka tujuan dari
melitian-iniyaitu;

e NengetahuiVbagaimana “menerapkean ©'model” neural
network . dapat ‘menyelsaikan’ persamaan  diferensial
parsial;

e Mengetahiuivicara  penentlan \syarat'datas vuntuk
penyeiesdian -persamaan diferensial parsial ~ dengan
pendekatan neural network;

¢ nMiengetahui v perbandingan orpersamsarn s diferensial
parsiai ~ yang - ‘dihitung " secara ‘nuimerik ~dengan
pendekatan. neural network dengan.metode -numerik
biasa

5Manfaat
Manfaat darijpenelitian inioyaitu:

o/ Diperoleh suatu metode yang efektif pada penyelesa
persamaai “diferensiai secard ‘numerk - dengan moael
neural network.

o nMenemukan selusi untuk -mengatasi- syarat-batas=dan
penyeiesaian persamaan-difusi.
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BAB il
TINJAUAN PLSTAIKA
2.1 Persamaan Diferensial

Persamaan. diferensial merupakan jbentuk . persamaan, yang
rramancung unsur "derivative (tururan) (Boyce <& DiPrimay 2001
urunan-merupakari perubahan terkecil “dari “suatu ~fungsi “terhadap
\./a.ribel tertentu.. Perubahanyang. sangat, kecil. ini_ merupakan delta
dengan nital yang mendelkati: nok: Biasanya' dinyatakan'dengan bentuk

timit. Missal pada turundn‘suatu fungsi U(x) yang aitururikan-terhadap

g T ek A —U (%)
xdapat dinyatakan dalam bentuk imit yaitu === lim tacrabCicap

Bentuk’ persamaan’ “difenrensial “dibagi menjadi dua” yaitu
nersamaan. diferensial biasa dan pﬂreemann diferensial parsial, Bentuk
umunty persamaans diferensial biasacpada' n-orde’ -dapat dinyatakan
dengan':

F(x,y(x),y"(x), . 7™) =0 (2.1)

Jika diketahui persamaan diferensial biasa pada orde pertama
dengan kondisi-awaliertentu make persamaan diferensiai tersebut dapat
dinyatakan 'sebagai berikut:

y! G =y &)
y(xe) = Vo

—~~
)
O

N

Dalam persamaan (2.2) f merupakan fungst reai atas dua variabel x, y
daniixgy yoyangibersifat real: Untukopersamaancdiferensial /biasa orde
dapat ditulis'derigan persamaan berikut:

y' ) = fx,y 00,y (X)) (2.3)
Persamaan  (2.3), memiliki‘solusi“umuim dengan dua parameter yang
herkaitan dengan keadaan awal, yang dapat dinyatakan sebagai herikut:

”(Y\ — f()( 1/(«()})7’(3{))

N (2.4)
y(xe) = yory ) =91

(9]
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ada persamaan (2.4) variabel v, dan.v,teiah diketahui nilainya,

Sebuah. persamazan_ diferensial_ parsial orde dua. untuk suatu
igsiou (a; ) dapat dinyatakan dalam persamaan berikut:

e /7
FR06 P60 U5 U uxy,uyy) 210 (215)

cara “linear 'persamaan “ diferensial-parsial ‘orde’ “pertara’’ dapat
nyatakan pada persamaan berikut:

BRAWIJAYA
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alx; Yy + b(x, y)u, + c(x, v)u = f(x,y) (2.6)

s
‘.-g-,

”man nitai . a,b,ci-dan . f -diketahui. - Persamaan - dapat, -bersifat
inear pada’persamaan diferensial dengan 'orde- tinggi, misainya
ituk persamaan diferensiai parsial orde kedua (persamaan 2.7), yaitu
bhagai-herikut:

[ reposirorv.us.ACD |

a.(r Y, Us ‘sz.y\ Uy +.b ,.,y, Ly Uy e \,)uvy

a’\x, V, U, Uy, u),)u:,y =0 (2.7)

Secara _umum, - persamaan. diferensial _ parsial _  dapat
kelompokkan.:menjadi :3_jenis, yaitu. persamaan diferensial eliptik,
ikordann hiperbelik.2 Cenoth Hdaris persamaan = éliptik-vadalah
'Sernaan Poisson, yang dinyatekan sebagai berikut:

BRAWIJAYA
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¢
:).k? N

LY 2 G y) 2 F ) (28)
gye

r~-;.
I

i C(x y) =0, maka persamaan (2.8) akan menjadi:1zbih

[a]

|=

=

:D

|5

E GATHS 62 :

b — (X, — (v (2.9)
& %2 oyz €

armnaan’(2.9) disebut sebagai persamaary Laplacey Dalam dimu fisika
rsainaan’ Laplace-dapat digunakan Untuk ‘memodeikar kasus difusi
anas dalam keadaan tunak pada benda 2 dimensi atau 3 dimensi,

Persamaan diferensial parsial parabolik’ merupakan persamaan
ferensial . parsial . .yang- melihatkan. .variabel ; waktu., Contoh dari
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persamaan .ini_adalah persamaan difusi. daiam fungsi waktu t, yang
dinyatakan dalam.persamaan berikut.

ou N o, o .
= U 77 £) =0 {2:10)

Kemudian, persamaan yang terakhir adaian persamaan hiperboiik yang
melibatkan bentuk turunan parsiat orde dua pada variabet ¢t. Contoh dari
persamaan iniradatah persamaan-gelombang, yang dinyatakan sebagai

berikut!

S024 - a2
a2 () F = (x, 1) = .0 (2.11)
ox<e at A

2:21Contoh Kasus Persamaan Diferensial Parsial
2.2.1"""PersarnaanLapiace
Persamaan Laplace ‘merupakan-persamaan diferensial parsial
orde dua yang bersitat ‘eliptik (Arfken, Weber, & Harris, 2013).
Bentuk persamaan. Laplace dinyatakan sebagai berikut;

Viap{x,y).=0 (2.12)
2 . 92 \ o
G PP TSP y) =0 (2113)

Simhol V2 disebut dengan onerator Laplace yang merupakan
bentuk dari-ieperator divergensb-dariy ViV, ryang-diartikan jika
operator“tersebut “dikenai padaFungsi v f(x, y) “maka akan
aidiferensiaikan dua kali. Operator, Lapiace meiakukan ‘pemetaan
fungsi; skalar ke fungsi skalartainnya.

Secara_ teori. solusi dai persamaan l.aplace diketahui sebagai
teori potensial -yang, menghastlkan: fungsi. harmenik.. Pada- kasus
Konduksiipanas; fpersameaan Laplace dapatvditerapkan pada: kasus
keadaan tunak:
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2.2.2  'Persamaan Difusi
Pada;, persamaan, difusi rsatu- dimensi,-akan: ditarapkan
persamaan diferensial parsial orde dua:-Persamaan difusi-1-dimensi

dinyatakan sebagai berikut :

e B (2114)
ot ¥ axe W

Persamaan’ (2:14) "'merupakan pernyatan’ dari''Hukumy Fick ydng
menyatakan bagaimana konsentrasi difusi berubah terhadap waktu.
Konsentrasi; suatu-zat dinyatakar- dalam-U(x;t)-yang: bergantung
pada besarnyawaktu ¢ty 'dan'posisi{(a)- Koefisierrditusi dinyatakan
dengan’ v _.yang. merepresentasikan _percepatan _difusi_dan’ x
menyatakan posisi.-Pada keadaam dua-dimensi dinyatakan:dengan
Laplacian sebagai berikut:

(2.15)

3 Kondisi Awal dan-Syarat-Batas pada Persamaan Diferensial

Secaranumum; 2untuk, amenyeltesaikan/ kasus: - fisis.iakan
Inubungkan - keadaan® tertentu - sistem© berdasarkan-' hukum yang
endasari’ “proses' ~fiskal ~ tersebut, ““hal” ini -dimakstdkari' " untuk

emudahkan dalam memprediksi rentetan peristiwa. Misalnya, definisi
adaan sistem-dapat dinyatakan dalam-keadaan awal sistem dan syarat

Denganr mengetabiib pain=poine terseébut, tentunyas alan/ lebih
udaly“untuk-'mericari- solusi' ‘kasus “fisis, ‘terutama 'pada perierapan
ersamaan diferensial.

/
<

7
o T W o

é

Garnbar 2.1. Penggambaran’domain dan batas dari suatu sistem
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Kondisi. _awai pada kasus . difusi. merupakan - distribusi
temperatur awal pada sistem (Boyce & DiPrima, 2001; Hancock, 2006),
Misainya pada-kasus distribusi panas-pada suatubatang, kondisi awal
dinyatakan dengan u{x, 0).” Syarat-batas {Gambar “2.1) ‘merupakan
konstrain terhadap solusi persamaan diferensial yang diselesaikan pada
domain tertentu. dimana beberapa kondisinya, diketahui, .Sedangkan
keadaan lawal suatu sistememerupakan keadaan.ekstrimyang diketahui
padassuatu interval-tertentu: Penentuary syarat batas-merupakarhal yarig
mendasar dalam proses Koiriputasi, penempatan’syarat batas yang salaih
akan memberikan keadaan yang divergen sehmona solusi menjadi tidak
tepat. -Berikut - dijelaskan - beberapa- jenis syarat. batas -yang . sering
digunakan datamqenyelesaian persamaar d"LlG’iS:d'

2.3:1 ' 8yarat batas Dirichiet

Keadaan syarat-batas rini 'spesifik pada mnilaivdari=fungsi
yang ' diketahui nilainya sepanjang- batas domain (Arfken-et al.,
2013). Misainya pada persamaan Laplace dengan syarat batas
Dirichlet dinyatakan sebagai berikut
Ap(x).= 0 Y, € (2.16)
@D =fi6%) V16,00 (217)

Dimanap merupakan fungsh yang tidak dikethaui, nilad
merupakan'variabel bebas dengan 1 adalah-demain dari’ fungsi;
sedangkan’ g€ -menyatakan batas dari- domain, “dan ' f “diberkait
sebagai fungst skalar yang dinyatakan pada, dQ.

2.3,2. . Syarat batas Neumann

Syarat batas Neumann. memberikan _spesifikasi, nilai batas

y'-mq merupakan bentuk: turunan pad:‘ domain batasnya. -Keadaan

Neumann “seing 'digunakan ‘untuldcmenggambarkan sistem yang

Lemsul si-di-salari’satu' syarat batasnya. ‘Syarat’ batas' Neumaiiii
dinyatakan sebagai berikut pada persamaan Lapiace:

Lp(x) =0 Vx € Q) (2.18)

‘-’5’39?-) = £(x) v €00 (2:19)

O



2.3.3  ‘Syarat batas,Robin

Syarat batas Robin terdiri-atas kombinasi_nilai_dari medan
dan;; turunan -dart, -batasnya. -Misalnya pada -persamaan, L.aplace

syaratbatas Robindinyatakan sebagai-berikut:

REPOSITORY.UBACID |

S
5 Ap(x) =D Vxce R (2.20)
5=
[%2} 30 ) ) .
S () Fp 22@ e yenos oga e 5y o Boiot)
% m on
SM

Nilai-a dan h.-merupakan real. Keadaan pada sayarat hatas Robin
juga disebut sebagai-kendisi impedansi

s
‘.-g-,

2,24 - Syarat batas:.campuran

[ reposirorv.us.ACD |

Syarat-batas campuran terdiricatas beberapa:jenis.syarat
batas yang berbeda pada bagian-domain’ yang berbeda pula.“Hal
yang periu. aiperhatikan dalam mengatur’ syarat batas carrpuiran
yaitu syarat batas harus diaplikasikan pada keseluruhan batas, yang
mana batas yang-bersifat bebas-merujulc pada kendisi-Neumann
yang-homoger:

4 Metode Numerik Pényelesaian Persamaan Diferensialb Parsial

BRAWIJAYA
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Pada'beberapa kasusy terdapat heberapa persamaan diferensial
ang - sulit’ diselesaikan secara analitik; “misalnya’ pada “penyelesaian
ersamaan ‘Navier-Stokes vang mana_ soiusinya akan. lebih. mudah
idapatkan-dengan menggunakan, pendekatan- analitik. Metode, Finite
ifferencery merupakan Zimetode  numerikoryyangerpopula wuntuk
enyelesaikan''persarmaan ‘diferensiai - parsial, - 'karena metode ini
erupakan metode vang sederhana Penyeiesaian persamaan diferensial
ngan.. finite , difference. dilakukan ~dengan -melakukan . pendekatan
reratori diferensial secara - diskrit-(Al=Aradii-Correia; Naiff, & Jardim,
J18)OBentuk sederhana dari'metede irifadalahmetode Eater; Forward

ime Centre Space (FTCS), dan Backwaid Time Ceritre’Space (BTCS).

)
7
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1. "Metode Euler

Metode "Edler~ merupakan ‘ietode “finite "difference
paling,_sederhana, Pendekatan Euler - dapat didapatkan' dari
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ekspansi. deret Taylor (Giordano & Nakanishi, 2006). Berikut
pada. persamaan; {2,22) menv?takah ekspansi; deret, Taylor
fungsi U yang diturunkan terhadap A

du bd&lory 1 A
U(Ax) =U0) + ':;,;Ax + -}mmx)z + - (2.22)

U(0).merupakan nilai fungsi yang dihitung pada ruang x =-0,
sedangkan:17(A) adatah nitai-fungsilpada x = Ax.-lika nilai Ax
dibuat debih-kecil “maka akan® kita diperolen hasit pendekatan
vang baik. -Nilai~ Ax yang sangat Kkecil, bukan nol dapat
dinyatakan dengan, pedekatan limit.

Dart, persamaan- (2.22), -dapat, diperoleh  pendekatan
Eulerruntuk rorde pertama -dengan metakukan, pemotogan
(truncation)-pada~orde "pertamaly Misal fjika® diketahui suaty
notasi, turunan a—“ dimana _fungsi, . U diturunkan _terhadap

ax -
variabel x pada domain ruang. Maka untuk-pendekatannumerik
Euler-nya dmyala,kan dengan persarmaan berikut:

20— iy ST (2.23)

auv U(x+Ax)=U(x) AN 3
o (2.24)
ax A A

Maka pendekatan hasil turunansecara numerik dapat diperoteh
sebagak berikut:

U A% ~ (%) ¢ %L\x (2.25)
2, ETCS (Forwad Time Centre Space)

l\/IPt'de FTCS merupakan pengembangan, dari. metegde

eler- sederhana, untuk menyelesaikan, persamaan, diferensial
parsral. Metode 2 vini ~digonakan nhantuks tmenyelesaikan

perrnasaianan dalam dimensi ruang dan wakitu, misalinya pada
persamaan. difusi: yang bergantung pada penurunan _terhadap
ruang dan waktu.

11
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Pada persamaan difusi_satu. dimensi_akan diterapkan
persamaan  diferensial .parsiat -ordei dua.; Persamaan - difusi-1
dimensi'dinyatakan-sebagai berikut:

du A%
— =y

o~ ax?

(2.26)

Dengan i mengact -pada - metede - Euler/nsebelumnya; vimaka
turunan''terhadap t akan-dihitung- secara forward difference,
sedangkan untuk iurunan terhadap x dinyatakan dengan metode
central difference
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Bentuk turunan: kedua. untuk central difference pada
dimensiiruang-dinyatakan;sebagai berikut:

r
|
|
|

e
o
<
©
2
=
| &
o
=
&
=]
a
W
=

A2y, Wips =2U; g PN s
5;2’=--“ Y ; = 404X (27279

Notasi ¢ menunjukkan_ iangkah diskrit dalam_domain ruang.
Sedangkan untulk -bagian: domain: wakiu, dinyatakan secara

Cacahanwakiu dinyatakan pada notasi' 7 dare dicacah secara
Mmaju. Dengan menggabungkan persamaan (2.27) dan (2.28),
maka diperoleh solusi persamaan difusi sebagai berikut,

§ forward'sebagai berikut:

<

— 2 nklon

= BT .29
= v

oc

0
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ors, u.,?-“'l—un u’-ﬁ,—2u}1+u§f_j P

13 R VR il G v oo (2.29)

(I S Artificial Neural Network

|8

i Artificial neural network. (Jaringan, saraf buatan) merupakan
lkniko< yang  digunakans o untuk “) mirosesanvdnformast v yang

ekanismenya dldasa.'kan pada‘jaringan neurc;l biologis{(gambar2.2)
yaccone, 2016). Setiap informasi akan diproses melalui tiap neuron
ng-terkoneksisaty samaain bergantung-pada arsitektur, yang dibuat.

rsitektur neural networlk ekan-mendeskripsikan Konegksi-antar-neuron,
miah iapisan, dan jumlah neuron ditiap iapisan. koneksi tersebut bisa
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berupa feedforward neurai network, recurrent, multi atau single layer
neuralnatwork:

= [ N 1
| N\ S = |
\ Synapticigap

g | Dendrites \\‘5// |
= i ¥ Ros |
2 : I \-\ ) X\./“ |
5 ; | Y ( Axon Y/ [
B 1Soma ;-‘:::::::::::-::: ---- frreta
= § I P ANE 3 N
= [t VY |

S| Be= (
[ 572 |
- [ ._/’ |
| [
| [

Gambar2,2 Neuron pada saraf biologi-berfungsi untuk mentransfer informasi dari
input alat indera, sedangkan pada ANN neuron.akan menerima nilai. inout didasarkan
pada.parameter yang telah didefinisikan.
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<L
=
<L
= . ,
2 :
= i Derdrit -0 Koneksi
& input
w< . !
=~ ~ .
Sm Fungsi
~ Soma n IR
A i aktivasi
| : :
- L Akson L K,OP:ER,Sfl
B | output
i
é L Sinaptik L. Bobob
gap Y Unive
L=

Garribar 2.3:'Skema proses-antaraneuyon biotogi'dan ANN

Karakteristik lain'dari neuralnetwork sefdin'arsitekturnya yaitu
Proses learning (pembelajaran). Proses ini: menjeiaskan tentang training
proses- dariialgoritma,yang dibangun. Kerakteristik berikutnya adalah
fungsi aktivasi yang menjelaskan tentang nilaiaktivasiyang ditewatkan
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ada tiap neuron. Fungsi aktivasi menjeiaskan juga bagaimana neuron
kerja-misalnya secara stokastik-atau dinear. Secara-prosesparsitektur
NN dapat.direpresniasikan pada diagram- gambar2.4.

< ifpt hidden Javer output layer
<< ssilory-tniv
?— ~ i »] ML_'} b 1
b > Fungsi V- Fungsiviig -
g E Rep / O \;@"‘)-‘ Akivasi 7 akiivasi %—-- —PM
= o [Oni}# ot a? 4
Seo b, —
-l\, ) ) .
a =gl(wx +b) y = o¥(va* +b)

[ reposirorv.us.ACD

Gambar 2/4.Gambar arsit kur .mu:al network-sederhana-pada satuhidden' layer,
indeks atas pada tiap notasi a'; o menunjukkan trutan'layer ke 1 aan'seterusnya.
Model ini'juga disebut sebagai feedforward neural network.

Sel-biologi terdirl atas dendrit, soma (badan sel), akson, dan
iaptik (Gambar 2.2). Bagian-bagian-tersebut memiliki analogi fungsi
nganANN. Dendritakanmembawa input dari neurenke scima(badan
). "Kemudian ‘pada soma, input akan diproses ‘dan ‘dijumliahkan.
emudian .input akan, ditransmisikan ke, neuron, lain.melatui. akson.
akasecara analogiproses{Gambar 2.3) pada ANN dendrit merupakan
neksi’ input, 'soma“adalah 'obagian ‘aktivasi/fungsi' aktivasi, ‘akson
erupakan koneksi output, dan sinaptik adalah bobot pada ANN,
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2.5.1 . Model Artificial Neural Network

Jika diketahui=suatu: netral cnetworko yang terdiivatas-n
input'dengan total satu hidden Tayer dengan 1nput dalam bentuk
vektor .berukuran. R X 1. . dinyatakan . .dengan . x =
(o000, gy ersxg) Hseperiapada f-‘ambar 2/5r=dengan:vfungsi
aktivasi sigmoid o yang diindekskan sesuai dengan urutan fayer
ke i dan outputnya bersifat |II’"‘R!‘ maka output neursal network
dapat dinyatakan-ssbagaiberikut:;
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Dengan. _nilai. a® adalah . hasil. dari perhitunoan pada tiap
neuronnyadi layer 1-(urutanlayer ditujukan dengan indsks:i pada
notasi’ a®) yang dinyatakan pada persamaan \L.OO).

1

al = o1 (wx)

—~

2.30)

parameter, bobot pada hidden. layer  dinyatakan dengan,w
sedangkan - untuk, parameter, bobet | output i layer - dinayatakan
dengan v 'dan untulcparameterbias dinyatakandengan b

input 1'Hidden'Layer

Litasg ' ‘
output
a; @—_ } ‘ 0y .
-2 PUnifersiias TRwil

y 7
Y
ay ’?/U"f
q ] | }
e
i 2ROSIPFY. LI
a a-=c¢°(va*)

Garmbar2.5. Representasi bagiartinput, dan layer-pada neural network
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Misai diberikan “suatu arsitektur neural_.network ‘vang
terdiri atas 1 hidden layer dengan 4-neuron dan-2 input. dengan
output berjumlaivl-seperti/pada-Gambar 2.5, niaka penghitungan
neural network akan dilakukan sebagai berikut.

3
x=A[ 1!
X 21

(SCRENY

X1 Wag X3 Way

Q
-
! I
Q
N
N
=
o
il
it
=
e S

QOQ QS
W N R

<

<
Il
QPRI
W N (R

e ———]
<
s

D |

output =o?(atw) = o 2(alvyAalvd Fadvisk aivy)
2.5.27 “Feed Forward'Netral Network

Feedforward ‘neural’ network “atau’ dapat’ disebut~dengan
muitilayer perceptron merupakan model neurai network vang
klasik | atau sederhana . (Gambar,-2.4). ) Medel . .ini, . disehut
feedforward karena informasi akan-diproses melalui=fingsi yang
dievaluasi dari' x> secara'maju dihasilkan suatt'cuput tanpa‘ada
koneksi. feedback-dalam prosesnya (Goodfellow.et ai., 2016).

Model ini dibuat untuk melakukan pendektan terhadap suatu
fungsi | .f. . Misalnya, ; .pada > kasus ., - classifier; . .y-=.f* (x
memetakan-inputx:ke sebuah kategoeriy, Arsitekiur feedforward
newworkVakan®© ‘melakukan pemetaan- Uy =f(x; 6" “dan
mempeiajari tiap besar parameter 6. yang akan..menghasiikan
nendekatan, yang.terbaik terhadan fungsi.
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Feedforward neural ~network, secara ciri Khususnya
menampilkan-proses, network, yang imenggabungkan: beberana
fungsi-yang: berbeda secara, bersamaan. - Sebagai -contoh, jika
diketahui 'suatu fungsi’ £, @, FG)-yang dikoneksikan secara
berantai . membentuk _f (x) = £, (£ D(£5))), yang. mana
struktur rantai tersebut sangat: umum  dig an -pada neural
network, dimana’ /" merupakan layer “pertama pada neural
network, f (%) disebut sebagal layer ke 2 dan seterusnya.

2.5.3. . Stochastic Gradient Descent (SGD)

Stochastic gradient descent (SGD) adalah alaoritma yano
diterapkan :untuk tuning parameter bias danbobot, Metode rini
disebut stokastik ‘karena sample dari- parameter ‘diambil “secara
acak pada proses training (Sena, 2017). Perhitungan parameter
dengan gradient dinyatakan dengan persamaan berikut:

{ 0dLoss™
Wiyt = Wpos e "“")

N

2.31)

Parameter bobot w akar diperkirakan dengan melakukan
iterasi _pada_epoch sejumlah k +.1 hingga dipercleh nilal bobot
yang  optimum -wys¢~ padapdearning step: sebesar, e -Uniuk
mermbuat proses penghitungandebih signifikan;maka padaproses
training akan “aibagi menjadi ‘beberapa batch™ (membagi “proses
taaing menjadi beberapa bagian).

Sebagal, contoh” dilakukan pendekatan”suatu garis lurus
y = alw;x + wyx-) -Dada-data; training yang-telah, ditentukan
(%1 00y e5,78 ) adengane potarget Urdatas (g P9y Pasie., i)
diestimasi dengan‘metode ieast square.
Loss(wy'= TRy - y)?
Loss(w).= 21 (0w Xy th WaXa) = 7:)°
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Maka parameter akan di-update sebagai berikut:

| |-2 (o wiee +wn) = y)2 |
w ; (o (WiXy W) — V)
i I—Wl;c F1 i Wlk IC‘Wl IS 2 3 '
Lw, FF TS g e 5T Mija
| 5= Co (s + W) — i) |
Lowy 4

2:33)

'S [w«,k} % F %1 (O (P h Wz =+ Vi) T W es B Waxa)ly
W

L Bre ,
':ikJ 2.0 (Wa Xyt Waxa) — 1) r;".v,) Wixs Bwe ) !\

2.5.4 | Supervised:Learning
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Pada.supervised. learning. diberikan input.variabel . (x)
danoutputrvariebel (V) sertacalgortimac pemetaany yang
dinyatakan “'dalamy' “suatu- fungsi~ 'Y =-f(X). "“Tujuan" “dari
pendekatan pemetaan fungsi tersebut. akan bekerja dengan baik
jika -dimiliki-input, data, baru- £x)- sehingga. dapat ~dilakukan
prediksi terhadap output-variabet (V) cProses algoritmatersebut
akan ‘berhenti-saat mencapai tingkat performance yang diterima
yang-dihitung dari ioss furiction,

-

|_REPOSITORY,UB.AC.ID |

Sedangkan pada aigoritma unsupervised. fearning, ‘data
yang.diberikan hanya data input (X) tanpa variabel output vang

BRAWIJAYA

v)

<

5 sesual. Tujuan dari-algoritma iniadalah mempelajari strukturatau
< distribusidata “untuk vmempeiajari=lebih- dalam“tentang ‘data
3 tersebut,

)
7

6 ‘Metrik Evaluasi

Metrik evaluasi’ atau’ metrik erroi diguriakan untuk miengetahui
gaimana performa suatu model. Maka dari_mengetahui nilai metrik
raluastdapat diketahui-keakurasian: moedel, yang, dipereleh. -Dengan
ta tain sehelumcdilakulan testing dariomodel pérlu-dicek bagaimana
adaan metrik ‘errormya. Pada kasus ‘machine learning, jenis ‘metrik
aiuasi..vang, sering. diterapkan adalan” Metrik regresi.seperti; Mean
jwared;: Error (MSE), Root: Mean-Squarred (Error- (RMSE), .Sum
juared Ervor(SSE)!
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1. - Mean Squared Error (MSE)

Bentuk dart MSE dinyatakan pada persamaan berikut:

1==1 V1

MSE, = =3 (s = 3 (2.34)

v, = data vatidas]
9, = data-hasil prediksi-model
N =jumlah banyaknya data

Secara mendasar, MSEsmenghitunginilai-kuadrat dari
errorvpreciksic 'Pada tiap data“akan/dihitung 'kuadrat/ perbedasn
antar ‘hasii“prediksi-“dengan-data validasi kemudian' dirata-rata.
Semakin.hesar, nilai . MSE. maka semakin buruk- hasil. prediksi
yang diperoleh. Untuk-menerapkan metrile ini periu-diperhatikan
padapenerapan data syang: milainya' sangat thesar atau/ sangat
rendah.

2.V Root'Viean Squarrea Error (RMSE)

Bentuk RMSE “‘merupakan- MSE yang diakarkan. Peskoran
nilai RMSE sama dengan nilai MSE, yaitu semakin iinggi nilainya
maka.prediksi yang, dihasilkan cukup buruk..Bentuk dari, RMSE
dinyatakan pada persamaan herikut:

(2.35)

)

9, = datahasil 'prediksi model
N'=jumialh banyakinya data

31y Sumssgquared Error{SSE)

SSErmengukur variansicdari 'data yang <diukur.- Bentuk dari
SSE dinyatakan pada persamaarn berikut:

SSE = Xt (i =90 (2:36)



data validasi
jumiah banyaknya data

v; = data hasii prediksi' modeli
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METCDE-RPENELITIAN

3.1, Waktu dan; Tempat

Penelitian -ini-telah -dilaksanakan, pada. bulan -Februari, 2619
ningga /April<2019:-dirLaberatorivry Sirmulasi-dan Pemaodelan; Gedung
ol Laritai.3, Jurusan Fisika Universitas Brawijaya,

o2
S =

3.2 Peralatan aar Bahan

Alat “yang -digunakan dalam. penenlitian™ ini “aniara lain:
komputer, dengan.spesifikasi. RAM minimal 4. GB dan hardisk minimal
100'GB yang telah terinstali P‘/UJ( versi' 2.7 dan-maodul komputasi

Matpiotlib, Autograd, Scikit iearn, dan Numpy.
3.3 Prosedur Penelitian

Pada penelitian ini terdiri ~ dari -~ beberapa tahapan yang
dilakukan, yaitu sebagai berikut:

1., Persiapan: komputasi,-meliputi-instalasi-scftware,
Pembuatan-mode} sofusiumum ‘persamaan diferensial dan
penentuan Syarat batas daiam bentuk kandidat solusi neural
network.

3L/ Pra=pemrosesan data.
4 'Proses Training.
5. .. Proses Testing/Penguiian.

Bagan kerja komputast.dijeiaskan pada gambar 3.1
3,31, Persiapan komputasi

Pada.tahap ini.dilakukan instalasi beberapa:software yang
digunakan -dalam komputasi yaitu'ahasa pemrogiamar: Python;
untuk " itu” “dilakukan” “instalasi’ “interpreter ' Python ™ dengan
environment 2.7, Module ryang. dibutuhkan . untuk . melakukan
komputasi <inisantara fain: Matplotlib' dansAutograd-Penggunaan
module ““Autograd'“bertujuan” “untik’ Kemudanan- 'penghitungan

21
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matriks Jacobian_dan Hessian pada_komputasi neural network

(Henchar, 1 2017).- Cara instalasi- Autograd pada - Python. adalah

dengan /menggunakan periniah ‘pip-iasiall autegrad” yang ditulis

pada command prompt (Dougal Maclaurin, David Duvenaud, iViatt
h

digunakan perintah: instalasiy pada prompt v pip install-matplotlib’.
FFungsi © dari ~ penarmbanan’ modui matpiotiib “adalan”  untuk
menampilkan_grafik -data perhitungan. dan visualisasi, Kemudijan
Scikitiearn  ditambahkan untuk membanty calam<pre-processing
{pra-pemrosesan) dari pengnitungan nifai ralat antara soiusi anaiitik,
numerik,, dan.solusi-dari. model. kandidat, neural. network, Cara
instalasi module: scikitlearn-adalai dengan menuliskan penintah: ‘pip
install 'scikit-learn "~ pada commandprompt.

3.3.27 'Pembuatan Modei Solusi-Umum

Model solusi. umum_diadaptasi dari, penelitian _sebelumnya
engammembagi:duabagian arsitekiur neuralhnetwork danhagian
yarat batas' (Lagaris-et'all; 1998).°Model 'solusi“untuk persamaan
difusi vang tidak bergantung pada waktu diseiesaikan secara umum
denganpersamaan: Laplace-sehagai-berikut;

)

oR

oy

2

07 o 92 asitory ,
2Py + =Y y) = (% y) (8.1)

Dimana . €:[0;11 dany; €10, 1}
LoryKasus'dengan-Syarat Batas Dirichlet
Jika persamaan diferensial dengan syarat batas Dirichiet
sebagai,; herikut: . W(0,v) = fo ), WL =fa(y) -dan
Wik, 0) =1gy(x), W 1) = g;(x),omaka solusi-darineural
network dari LLagaris,dkk (1998):

Y (x,y) = Ax, y) + (1 — x)y(1 — y)N(x,y,p) (3.2)

A(x,y) merupakan bagian yang digunakan untuk memenuhi
keadaan syarat hatas model, dinyatakan dengan:

A y)m (A= hrfily) + (1 e (00 KL 9 g0(0)
xGo (B +p{g () — [(2500)g1(0) + xgi (1)1 (3.3
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Bentuk N (x,v,p) merllpakan feedforward _neurai network
dengan:input x dan y: beserta parameter bebotyang dinyatakan
paddp:
2, . Kasus syarat batas, Campuran

Jikap diketahui rkasusiodengan- suatu= syarat- batas
campuran “dengdn bentuic 'sebagai -berikut: = W0, v) ="f, (v},
W(L) =00 820 W 0)= gale)r 55 P 0rl) =91 (),

maka solusi neural netwerknya dinyatakan sebagal berikut:

Wl i= Bl i (1 =20y NG, v )N (15 8) =
SN (3.4)

Dan =B (x; y) 2vmenyatakano-syarat - batas - dari- v persamaan
diferensial-yang memenunibentuk berikat:

B(x,y) =(1=%)foly) + xfi(y) + go{x) = [(T'=x)go(0) +
xgo(1)] +v{g.(x) =11 = x)g.(0) +_xg,(1)1} _(3.5)

3,3:3 11 Pre-processing Data

Sehelum proses trairing dilakukan, datadnput-dari variabel
Xy, -dan-t-akar diskaiakan “terlebih dahult agar ‘proses’ training
menjadi’ optimum.” Kualitas dari data’akan ‘mempengaruni proses
learning, sehingga data yang tidak bagus dapat menyebahkan.oroses
learning menjadi- tidak baik:-Tahapan pra-pemrosesan bertujuan
untuk: menghindari nitai-nuli;sstandarisasi date, mengatasi kategori
variabel terientu, aan Kasus muitikolinearitas.

Pada penelitian ini, data’akan diolah dari pra-pemrosesan
hingga didapatkan modei kandidat final Kemudian divisualisasikan
(Gambar-3.1).. Raw, data atau data,input pertama-akan.dioroses
terlebih \ahkl.u dengan caraodiskalakan-padarentang: nilai
maksimume yaita' 2 dan“nilai®minimum "0.°Kemudian''data akan
digunakan untuk proses training.. .Pada, tahapan berikutnya, jika
sudah dipereleh kandidat medel final, maka data awal yang sudah
diskalakan-akanrdikembalikan-ke bentuk semula:{inverse-rescais),

23
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Kemudian dengan data awal tersebut diterapkan. pada model
kandidat untuk divisualisasikan dan dianalisa.

Pada.tiap, pemrosesan data-akan ditemui.bsherapa kasus
yang berbedabergantung pads algeritmadearning yang diterapkan.
Beberapa-algeritma learning ada yang tdak- memerlukan-tahapan
pra-pemrosesan “data,” Misainya pada kKasus persamaan’ Laplace di
persamaan (4.9), domain variabel x dan y berada pada rentang {0,1].
Akan tetapi, untuk data;dengan rentang:maksimum: lebin dari satu
meakaperlu difakukan penskataan data; misalnyapadakasus4.4.2,
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Data diskaiakan pada ;
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Gambar 3.1.. Data, flow dalam proses.training
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3.3.4 - Training Neurai Network

Untuk: - -melakukan mpendekatan ;- suatu ~-fungsi - dengan
mengguniakan neural network,pada penelitianini digunakan-teknii
feedforward neural network dengan satu_hidden fayer yang berisi
10 neuron. Fungst, aktivasi yang - -digunakan adalah: sigmaoid yang
dinyatakan-sebagai berikut:

P =i (36)

Fungsi aktivast sigmoid dipilih.dalam.proses training pada kasus:ini
kareha rentang nilainya berada-diantare 0 ' dars 45 chal dni| dikaitkan
pula dengan nilai input’data training' yang rentangnya ‘hanya pada
[0,1]. Untuk input yang. nilainya lehih hesar dari-1, maka akan
dilakukan resecaling di-rentang [0,1] pada tabap ipre-procassing hal
ini’dilakukan-agar proses komputasitidak pada dedldh saturasi.

; : s SR A N
| i i !
| | /| | |
! | /. | |
| ? / ! !
| | s | \
e R T Rardaitory Univarsiiae Brog
| | /. | |
! | 7/ ! !
| | / | |
itas Brawkava| Reg Iniversitas Bray
Sgas Begvijaya-g o 2 4 6

Gambar.3.2..Grafik fungsi aktivasi sigmoid. (merah) dan-tanh (hiiau)

Niial, bobot. didapatikan. dari.proses optimasi dengan . metode
radient descent: Datatraining d.rrr leh dari milatvariabel x; y dan
serta nilai syarat batasnya. deri fungsi-¥(x, y, t).

Proses _forward pass (Gambar 3,3) melibatkan dua bagian
suku_persamaan; yaitu bagian sulerdisisk kanan-dan suku kir
persamaan. Misalnya, untuk " Kasus' persamaadn ~Foisson, dari
persamaan . (3.1)  diperoleh = suku ' kanan_. persamaan  yaitu

ar
g
t

25
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e Wi, v) =+ ;;2 W (%) adan =sukiokirin persamaan v yang
merupakan fungst f (x,v). Untuk penyelesaian persamaan Poisson
dars Laplace ruas kirk persamaan fakan<di-training bersama dengan
neural network, sedangkan oagian ruas Kanan akan dihitung secaia
manual_diluar neura! network. Fungsi. f(x,y) pada.ruas. kanan
persgmaan merupakan bagian pengontrot. Hasilvoutput dari-proses
forward pass-akan dibandingkan ‘aengan ‘nilai’ j' (x,y), sehingga
diperoleh nilai error/loss yang akan mengontrol proses training.
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Bagianruas kanan
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g | persamaan
|8 . Forward Pass '
3§ """""""""""""""""""""""""""""""""""""" ] +
i €| _.__.____.._________,,4___ Output
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<L = f ' Network P kiripersmaan | i » ( )
2 Data input | | NG
V- (x,.y, t) / | y Loss /
= ; """"""""""""""""""""""""""""""" ' Error
A 4/ va- - Raepository-Universitas Brawliava
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=~ ~ Back Propagation ;
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parameter)

L

1
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T (update —-
1
1
1
1

Backward 'Pass

[ ReposiTorv.uB.ACID |

ambar 3.3. Bagan keria Neural Network pada proses training, inout data-merupakan
koordinat ruang (x,.y) dan-waktu (t),dengan. data target, funasi ruas kanan dari
persamaan diferensial

Pada proses -training neural network ini- berbeda- dengan
neural network pada-kasus tmumnya, yang mana 'pada’kandidat
modei ’ untuk ~ penyeiesaian persamaan , diferensial. _parsial,
penghitungan nilai loss/error didasarkan pada minimisasi di kedua
ruas 'persaraary'hinggavdidapatkan onilaly loss'yang: konvergen,
dimana-diperolen nilai error/ioss mendekati nol atau pada keadaan
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perubahan niial foss dari tiap.epoch tidak menunjukkan perubahan
yang signifikan.

Perbedaan-berikutnya yaitus pada Kandidat model'ini; selain
pada penentuan oss function, data yang digunakan dalam proses
training, hanya. terbatas pada nilai: variabel. x, v, atau. t dan nitai
syarat batas. d<ermudian data target dari-model kandidat ciperoieh
dari fungsi ruas ‘kanan f(x,y).Dengan kata fain,” pada kasus
penyelesaian persamaan diferensial; data target sealah-clah bersifat
semu’rkarena- ditentulary oletefungsiy pengontrod dicruas/kanan;
sehingga pada bagian pra-pemrosesan tidak dilakukan partisi antara
data training, data target, dan.data validasi.

Secara rinct, broses training terdiri atas 2:bagian utama yaitu
bagian Forward -Rass, dan- Backward /Pass: (Dalamsupervised
learning, data "input“(x, y, ty dipropagasi “menuju’dayer “output
(Forward-propagation), kemudian diperoleh hasi prediksi dari
neural network dan penghitungan persamaan di ruas kiri, kemudian
dibandingkan: dengan bagian,persamasndiiruas-kanan: yang
dihitung>rdengan=fungsi loss o(garnbar8:1). = Misaly ' diketahui
multilayer” perceptron’ ‘dengan “input sejumiah n, ‘dengan satu
hidden. layer dan_fungsi aktivast sigmoid o, maka. output yano
diperolehyaitu N == %fls wio(z;)iidengannilaitzg 231wy e
b;. Bobot dinyatakan'déngan w dan bias b. Dari perhitunganneural
network, akan diteruskan menuju.penghitungan yang didasarkan
dari ruas-kiri persamaan. ~Qutput, yang. dipereleh- dari, -proses
forward-pass-akan-dibandingkan: denganhasil persamaan/di rtas
kanan.

Penghiutngaii'loss function'akan-didekatidengan’mencapai
nilai konvergen selisih nilai persamaan ruas kanan dengan ruas Kiri
dengan, menggunakan teknik SSE. (Sum. Squared. Error). Nilai
errorndihitung fdengan-menghitung perbedaan spersamaan ruas
kanan dengan ruas ruas kiri-hingga dicapai nilai- yang ' mendekati
nol (konvergen), Loss function untuk neural network penyeiesaian
persamaan  diferensial . biasa dinavatakan. pada. persamaan. (3;6),
sedangkan: untuk. penyelesaian- persamaan- diferensial parsial
dinyatakan pada persamaan(3/7):
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¢ (A%, (Xi) nasitamn \\2 ol S
|

e 1 C i Sl 3:6)

= T — X1 (o X @ 0 N Ve - ) 2 2.7
Loss|p)=/2; {éx_l} Gy Yy i Yoy fil(pyid (B7)

Back Propagasi imerupakan proses peyesuaian kembali
tiap nilai bobot dan hias berdasarkan error,yang.dihasilakn pada
proses forward-propagation.~Tahapan, dari, back-propagation
ialah sebagai berikut:
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LorPenghitungan igradient dariplessofunctionteradap semua
parameter dengan mencarl ilai diferensiasi parsiainya.

s
‘.-g-,

0Lo5s> “0L0SS" 000y [ 00in (Q 7)
owyj 00out™ 00in 'OW;j o
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2" 'Pembaharuan nilai sernua parameter bobot dan bias'dengan
stochastic. gradient, descent (SGD) dengan. mengurangi
nilaiwveight lama denganiearning dari-gradient yang sudah

§ dipercleh“sebelimnya. "Sebagian’ aari“pengurangannya
v <:[ diwakili oieh-hyper-parameter learning rate, (alpha).
EB dLoss"
iy gy By a (2252) 3.3
= Wi = st a o (3.8)
S

3,3.5 . Testing

Pengujian:r=dilakukan = denganpomembandingan: s hasil i -dari
komputasi neural network dengan hasii numerik Konvensional dan
solusi analitik. l\/Ieto(m numerik yang digunakan untuk menghitung

ersamaan diferensial adalah FTCS (Forward Time Center Space).
'r’emanomgan antar model dihitung “dengan 'RMSE“{Roct" Mean
Square ‘Error). Selain itu, dari perbandingan antar model diamati
juga :secara visual dari hasil.grafik, interpolasi, dan -membanding
pesaroerror untuk meyatakan akurasi'aniarakeduanya terhadap
soiusi eksak.
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BAB 1V
Hasil.dar Pembahasan

4.1 Maodel Neural Network dan: Penentuan, Syarat Batas
Muodelsneural-network yang diterapkan:untuk fmencarizsolusi

persarnaan’ diferensial ‘parsiai dibagi menjadi' 2-model-kandidat yang

didasarkan dari. syarat batasnya, - model yang diterapkan adatah.model

daritclagaris; rdkk {1998). -Pada: penelitian  ini- syarat- batas: yang

digunakan adalah 'syarat batas Dirichiet dan syarat batas"Neumanin.
Pada pnrsamaan quson dimodelkan sebagai berikut:

JP\x yIts Lr(x V=7 (4.5)
ntuk- penyelesaian; kasus -persamaan, -Poissen. pada .syarat, batas

Ln
E richlet dinyatekan-padapersamaan(3.2)y dengan-syarat batas sebagai
berikut:

\U(O V) = J")(y)
l” — Fq( 7\I
ELy)= /09 (4.2)
Y 0) = go(x)
Y(x, 1) = g1(x)

Kemudian -modei _kandidat untuk syarat  hatas _dinyatakan ‘dengan
"rsar“aan berikut;
Gely)y=(1=) () Faf () +=9){goCe) = T(1= K)gs(e) +
xgo(D} +¥{g:(x) — [(1 = %) g1 (0) + xg, (1)} (4.3)
Untuk menerapkannya pada kasus fisis, maka nilai dari tiap syarat batas
yang-diketahui. disubtitusikan pada,pesamaan; (4.3).. Kemudian. solusi
nedralnetwork-akan-dinyatakan sebagaicberikut:
Pe(x,y) = At\x. V) +x(1=x)y(1-y)N(x,y,p) (4.4)
Nifai N (x, 'y, p) menyatakan neural network dari input variabel x
dan . Jika diberikan:nilai input berupa matriks 2. dimensi,vang, memuiat
inputvariabel x 'dan y dinyatakain dalam persamaan {4.5):
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emudianhasil ketuaran' dari-tiap layeryang dinyatakan ‘dengan/z;
erupakan ‘jumian oari nenghitungan niiai . inpui yang. diproses -pada
jumlah N neuron yang dinyatakan dengan:

o N Anmes
2y =L WX by (4.6)
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ilai parameter p yang terdiri atas: w; ; nilai bobot dan b; nilai bias,
ng-mana nilai parameter tersebut akan diperbarui di-proses.training
ituk mendapatkansparameter training-terbaik, Kemudian; output-dari
ural network berupa output linear. ‘Hasit daivpenghitungan padatiap
yer H akan diaktivasi dengan tungsi aktivasi o sigmoid dan dikalikan
ngan.bobot pada layer aktivasi v;, maka dari hasil penghitungan akan
peralehoutput sebagai berikut:

[ reposirorv.us.ACD

<
2 cutput = Yiav(zy) (4.7)
Q=
’_ 1 ~ S - ”
3 = Pada kasus syarat batas Neumarin;yang mana keadaan' syarat
§§ tas dinyatakan sebagai berikut:
S0 Y(0,v).= foly)
& W= fily)
P (,/ = go (™) (4:8)
2 wix.1) =+
7 57 L 1) =rgu(x)
F aka ‘solusi kandidat dinyatakan dengai.
I () = P\ ) k{2 p [1\/'1' VsPry V(2 A5 £
N6 )] (4.9)
ay

emudian syarat batas diatur pada B (x, y):
B(x,y) = (1= X)fo(y) + xf1(¥) + go(x) — (4:10)
1—%)g0(0) + xgo (D + y{g. (x) —='[(1 =x)g.(0) + xg.(11}* 4
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Penghitungan nilai’ error_pada_neural network untuk_kedua
kasus syarat-batas dilakukan dengan cara yang-samea yaitu dengan
mencari nilaityang konvergerndari selisinpersamaan antara ruas kiri dan
ruas kanan —dari persamaan _(4.1). Maka loss function akarn
diminimalisasi dapat-dinyatakanmadapersamaan herikut:

Loss(pl = % (2= Wiy + 2= Wiy = fmvw (4.11)

Dimana dalam persamaan {(4:11) nilavx, 7y secara berturut-tirutberada
di rentang [1,0],[1,01,

421 V" Persamaan LLaplace (Syarat'Batas Dirichlet)
Pada kasus pertama diseiesaikan, masalan_pada. persamaan
L.aplace:Untuk kasus ini diambil dari contoh penelitian sebelumnya
oleh Chiaramonte’ dan Kiener (2013). Masalah ini disketsakan pada
Gambar. 4.1 dan. persamaan. model tersebut “dinyatakan ‘sebagai
berikut:

2

A
e

‘P(x V) + = 3y Lt’(x v), =0 (4.12)

Dengan syarat-hatas Dirichlet:
Y) = 0/vx e (ki) e 9Dx 0= 0,x)/ =245 =

B 13y
Y(x)='sinmxy, Vx €{lx;,x;) € 9D |x, =1} . ‘

Xy 4r

W(xy, 1) = sinmxy

1

"P(O.X'p) =0

V(xl C\ =0 1 ;Cl

Gambai 4.1 Sketsa'kasus persamaan (4:9) dengen keadaan-syarat hatas-pada
persamaan(4.10)
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Maka “solusi  kandidat neural network vang . digunakan adalah
persamaan (4,3): Untuk-nilai, 4 (x;) yang memenuhi syarat batas
yaitu:

Alx,y) = x; + 1 + x, sinmx (4.14)

Hasil interpolasi yang diperoleh ditunjukkan pada Gambar. 4.3, Pada
proses-training; solusizkandidat neural netwaork berhasi! mendekati
nilaianalitik pada epochi'ke 100 .

Untuk menyeiesaikan persamaan tersebut parameter yang
digunakan untuk proses. training hanya dengan mengpdate bebet.
Hab-tersebutvditakukan-untuk mendakatinkeakuraian-nilaiv Paca
penelitian ini ‘parameter bias - dibuat noi, sehingga hanya diiakukan
training. parameter. bohot. Starting.-peint- nilai, hobot. ditentukan
dengan mengatus nilai random seedoPenentuan nilai rahdom see
dilakukan secara berutang’nirigga diperolen’nilai ‘random seed yang
menghasilkan,nilai. bobot . opimum - untuk training.. Pada. ora-
pemyosesan; dilakukan uji coba nitaicrandom: seed:dari ventang-1
hingga 50, dan nilai random seed vang optimum adaian 1.

Loss Function Kasus 1

7000

6000

5000

4000

30004

20004

1000

Gambar4.2. UJji<Coha prases training dengan epoch 500;sumbu:-X-menyatakan
epoch;-dan sumbu ymerupakan nilai !oss



[ ReposiToRv.UB.ACID

UNIVERSITAS

UNIVERSITAS

# BRAWIJAYA

[ reposirorv.us.ACD |

<
<
=
P
o
o)

)
4

[ ReposiTorv.uB.ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

s
O
3

G e s ReE S
]
<o
=

150
1.25
1100
10125
b\0i50
Reposﬂory O 1:!1.3@‘ L1025
Brawijaya 51 000
Bltas Brawijaya | /./ 1/0
f=ssiios Brawijaya ' #as his
giyersitas Drows persitas
12 % ooy
0/6 oo U2
x 08 000

Brawijaya

S|tas Brawijaya
itas Brawuava Reposutory
Repository

Gambar 4.4. Hasil perhitungan secara anaiitik

Kemudian _pada  proses _ftraining _dengan, 500 epoch,
didapatkan,-profit nilai. loss- function, (Gambar:-4.2). mengalami
saturasi'pada epochVlebiil dari©200 'dan ‘berfiuktuatii pada rentang
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epoch 180 hinoaa 250.-Dari hasil analisa loss function. terhadap besar
epoch dapat disimpulkan, jika proses training untuk epoch:lebih-dari
£00tidak mem b riikaiy milai®yang ‘sighifikan pada-hasil>pendekatan
fungsi. © Maka . ‘penyelesaian _modei - kandidat ~ diputuskan
mengagunakan epoch kurang dari 200, vaitu pada-rentang epoch, di
mana fluktuasi-belum terjadi

4120 Persamaan Laplace (Syarat Batas'Neumani)

Pada "kasus "kedua diterapkan suatu keadaan tunak difusi
dalam Laplacian;dengan, svarat batas, Neumann, yang . disketsakan
pada Gambar «4.5.7Persamaar Laplace tersebut memilikiorentang
nilai x adaiah [0,2] dari nlidl y-adalan [1,0] sebagai berikut:

9% . i
Sowy) F Lo w Y=o (4.18)
dengan syarat batas:
(00
, ey =y @17
%'I’ =0,paday =0dany =1
ay
,‘J a
1

_f)_ w | 0 1 2 X

Gambar 4.5 Sketsalkasusidifusidipersamaani(4/16)
dipersamaan (4:17).

dengan:keddsan syarat hatas
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Didapatkan solusi, analitik (Barba & Forsyth, 201.7) sebagai berikut:

1
Winerditad BRwiiava—Retosia sin so)cos(rim) viifds
P Gn) &= 54 i panjit ey sy St G- rimp v § 18)

Maka- 'soiusi “kandidat' 'neural rietwork’"digunakan syarat” batas

B(x,y). Berikut soiusi kandidat neural network vang digunakan:

Wel, 1) =B (2, p) Hx{l=x)y [N PNy )= ;% Nz 1,;5)}(4.19)
B(x,y)=x -y

Hasil. _ training. _neural _network _menunjukkan _Kkurva
interpolasi permukaan yang:secaravisual- (Gambar 4.7) tidak
mendekati " “hasil anafitik  (Gambar ' 4:8) Untuk ~ 'mengetafiui
permasalahan tersebut, dilakukan peninjauan pada- stariing pe:nt
parameter-hobat dan peninjavan-pada daerah-konvergensi nilai less
function.

Peinjauan pertama dilakukan ‘dari. proses pra-pemrosesan
pada iparameter. bobot. -Penentuan bobot dengan mengatur, random
seed lebilv besar daril‘membuat nilai toss mienjadi tebih besar dan
bersifat infinite. Maka dari bobot awal ditentukan dengan random
seed | sebesar.. 1. Peninjauan, . berikutnya. . dilakukan . dengan
menganalisa nitai-loss function:Proses percobaan training dilakukan
sarna derigan Kasus pertama, vaitu dengan training 500 epoch. Pada
training. 500. _epoch, nilai less, tidak, menuniukkan. konvergensi
(gambar 4:4), makauntuk kasus kedua inirdilakukan-training untui
epoch 1000 Kali.

6e:
55 7 AY
50

457

A pmin

35 <&
30 A S~

loss

25 =

T T T t T T
0 100 200 300 400 500
epoch

Gambar.4.6,Percobaan Training dengan,epoch sebesar:500.

w
(o3}
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Gambar 4.7. Hasii prediksi persaimaan Lapiace dengan syarat patas Neurnani
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Gambar 4.8, HasH analitik pada kasus ke 2
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4.1.3 . Persamaan Difusi 1 Dimensi (Syarat Batas Dirichiet)
Pada - kasus -herikut- diselesaikan permasalahan - kasus
persaraarr difusi 1 dimensi (Garmbar 4.9) 'dengairkecepatan: difusi
yang dinyatakan pada persamaan berikut:

ou 22U
-— ="0.003 P 'Lr 20)

at %

dengan syarat batas sebagi berikut:
U60:t) =Uedit)y=10

Ui 0) =50x(1r+ 1) {4:21)

Diperolehsolusi analitik sebagai berikut (L.ebt 12019}

400
Ux, t) = Dp—1 aan,-l-l"f—“n(nnx)eyp —12n?0.003¢ (4.22)
A
Temperatur (V)
) )
.-......; p }---‘.-,m—.nq)
“\J L X

Gambar .97 Sketsa'Keadaan koordinat kasus-difusi't dimensi‘pada’batang

Untuk sofusi® kandidat~neural®network ' digunakansofusi pada

persamaan (4.4), dengan mengubah variabel untuk bagian y pada
persamaan Laplace menjadivariahel . Pemenuhansyarat-batasnya

Jlr)e'ul"”l pada- pérsamaan (4.3), dengan’ smensustitusikan niiai

syarat batas yang teiahdiketahui, sehingga diperoleh:

Al B)i=(Li=20) B (1= 2) 500 (1= 00+ £50% (L = 2))1 £4.:23)

umum Lap! ace’'dimaodi flkdo. },aaa ba Qoﬁ dwere: Slal te:had
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waktu.” Mengacu. pada persamaan (4.8), maka Loss- Function
dihitung dengan menerapkan-persamaan berikut:

Lossipl = 25y Y05 1) b 05,00 o i Gaptid) 1 (4:24)

i

Untuk kKasus-difusi L-dimensiint, training-dilakukan untuk
menampiikary profil Kejddian difusi-dari’t'='"0 "satuain’ hingga't ‘=
100, posisi x_ € 10,11 Hasil tersebut menunjukkan proses training
yang sangat baik-karena pada epoch yang rendah dapat:dipersleh
profil prediksi difusi (Gambar 4.11) yang [deritik ‘dengan’ profil
penghitungan. secara. analitik (Gambar 4.12). Proses iterasi pada
epoch-dipilih- hanyar10 kali karena pada-analisis epoch: sebanyak
50-kali'menunjulkdikar saturasi di titik-eépech ke'20'danpengamatan
pada interpolasi, profil daii prediksi difusi-oerniiai iebih tingai dari
hasil analitik -untuk menghindari-saturask.
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asib prediksi pruf:. difusi- I dimensi:derigan Konstanta difusi
sebes@,r 0.008 pada't = 0'hingga t=100'separijang x €70,1]:

Gambar 4.12. Proful difusi 1 dimensi dengan konstanta difusi sebesar 0:003 pada
t =0 hingga t=100 sepanjang. x € [0,1] yang dihitung secara analitik.
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414 Persamaan Difusi 2.Dimensi
Diketahui kasus difusi dua dimensi pada-suatu-plat

persedin[0,1] x {0, 1} yang-dinyatakah pada persamaai berikut:

(OT: | GZT) T Aiay
-+ = —
¢ ay? ) ot (2.25)
Dengan keadaan awal sebagai-berikut:
Tl 0p=vflgy), Cayyr©R 4263
R[0,1]%710,1] raWHa)
Darni syarat batas:
POy )= P(d, y, £ =6
i B B o (4.27)
T(x,0:t)=T(x,1,t)=0 ¢

Memiliki niiai konstanta difusi ¢ = é serta nilai.t =.3.

A

50 jikay £.1
Qepgiikay >l

\/

Wntuk kasus tersebut diperoleh-solusianalitilesebagai berikut;

2 . mn nm
T Qxy y /o) 2 2L ey (—cos=+ 1) ( Cos—-

_ NI - DG
) (sinmmx)(sin nwy) (e o Ut ) (4128)
A
A7
‘}

T(0,y) =0

v

| 7’]‘(x, 0)=0 1 X

Gambar 4.13.Visualisasi keadaan syarat batas kasus 4.14 dari sisi
permukaan atas
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Cara . penentuan _kandidat . model untuk -menyeiesaikan
persamaan, {4.25) . vaitu,.dengan. memperhatikan - keadaan. bagian
koordinatruang: Pada bagian ini dilakukan modifikasi bentuksyarat
batas-dari- penelitian”lLagaris, dkk>(1998) 'dengan® rmenginterpolasi
gomain yang teiah dibatasi olen syarat'batas yang teian ditentukan.
Sehingga untuk mendapatkan data pada koardinat rL'ang dan.isolasi
lkeadaan batas;: makajakan dicacah-padai 4 bagian dii koordinat
rentang' [0,/1] yaitu- pada-bagian saat ' Keordinat 'di posisioxy, x =
1, dan y'— 1. Maka Syarat batasnya dirodeikan dengan:

ACLy) =x ~(x=1)"y (y— 1) (4.29)
Sedangkan untuk-mengatasi perubahan T terhadap t waktu, faktor t

akan dilibatkan pada., model. kandidat, sebagai. #(t —.1). yang
dinyatakanrsehagai-herikut:

T oy y) == A ) B (=) y (e=on et = DN B ) {4:28)

Padai~kasus.ike-empat,odilakukan, - modifikasi| -dibagian
penghitungan =fungsi’doss yaitwedengan' melibatkan persamaan
aiferensiai’ parsial ~ yang ™~ diturunkan - terhadap . “variabel "t. Dari
persamaan (4.25) bagian suku kiri parsamaan: yaitu --—(‘ip indahkan

ke ruas kanan, sehingga diperOIen nifai-fungsi konstan dl ruas kanan
sebhagai. variabel: pengantrol: yaitu f(y, y,t)=-0,-sehingoa loss
function-nya dinyatal@n snbabl. bfl‘m

1 vo C[£072
Loss|p] = %; ‘.\[( > T (x4, ¥4, 6) "’ I (Xi, Vir i ))

1 2
=Tyt = £(x,) (4.29)

Penghitungan “niiai 9T 4Kkan 'Thastk ke 'dalam bagian ‘dart ‘neural

at
network: Halini dimaksudkan untuk dapat mengontrol basar: difusi
pada syarat batasyang bergantung pada variabel wakiuatau ¢

Hasil prediksi (Gambar 4:14) yang diperoteh secaragrafik

visual menunjukkan bahwa trend Kurvainterpolasi'menyeripai trend
kurva pada penghitungan. eksak (Gambar 4.15) akan tetapi kurva

41
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penghitungan eksak Iebinh ramping dibandingkan dengan kurva hasil
prediksi.

Tinjauan berikutnya,pada proses training menunjukkan nilai
saturasi-pada epach ke 20.dan-menunjukkan nitai toss/errorsebesar
20%ang tidak“berubah {Gambar 4:16); Maka daiam “hal ini’dapat
diduga jika periu adanya modifikasi pada keadaan sayarat batas yang
melibatkan domain.t, agar diperoleh kandidat model vang tepat.

Gambar 4:14: Hasil-visualisasi prediksi-difusi pada 1=3 dengar-ANN|
memiperlinatkan trend yang sarma dengan saiusi numerik-pada- Gambar 415
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Cambar4.15-HasH wisualisasi dari selusiranalitilc kasus ke -4
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Gambar 4.16. Grafik perubahannilai‘loss terhadap barnyakinya epoch training
untuk kasus'ke-4
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Gambar 4.17. Grafik perubahan nilai ioss terhadap banyaknya epoch
training untuk kasus ke-4, jika diamati maka keadaan saturasi mulai terjadi
pada epoch’ke-4
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ari model kandidat finai.vang diperclen dilakukan visuaiisasi difusi
tuk nilai t yang herbeda yaitu.padai =4 dan t )= 5.

Prediksi Analitik
12 112
[ 10 \1 10
I bos
Jr . f 6
{a 4
L :
(*
4]

1.0 GO
Gambai 4.18 Visualisasi prediksi 0itusi‘pada t=4, bagian Kiri untuk hasii ANN'dan
kanan-merupakan hasii numerik

Prediksi Analifik

X 0.8 1000

Gambial 4:19_Visuaiisasi-prediksi difusi untok t=5; bagian kiri untulchasii ANN
dan-kamammerupakan hasibniumerik
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4.2 Perbandingan Perhitungan.Persamaan Diferensial Parsial
Dengan Neural-Network Terhadap/Hasil Analitik
421 nKasus'i (Persamaarn-Lapiacedengan-Syarat'B

Dirichlet)

Padakasus. pertama rdi persamaan (4.12), diperoleh hasil
yang-signifilan [dalam perbandingan nilai vantaras kenaikan-epoch
dengan nilai RMSE (Root Mean Souared Error) prediksi“terhadap
hasil analitik, Hasil training memlnwkkan jika semakin besar nifai
apoch; maka nilai alcurast terhadap hasil eksak-akan‘meningkat, hal
ini-ditunjukkan dari perbedaan riitai RMSE yang semiakin kecil pada
epoch_besar.. Akan, tetapi pada. epoch, 500 diketahui_niiai, RMSE
menjadivdebih: besar dari nitaioakurasinhasititnumerik ~terhadap

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

s
‘.-g-,

Q aralitik. “Maka ‘dengan’ hasii - perbandingan di Tabei 4.1, untuk
‘; endapatkan. .. nilai _ pendekatan . yang., optimum._proses . training
8 dilakukanrpada batas epoch-ke; 100 dimana-solusi kandidat dapat
i diterima.

§ Tabel4.1°Perbandingan nilai RMSE hasil prediksi dan‘RMSE Numerikyang

< dibandingian dengan soiusi eksak
2= [ Jnivers
EE EE” : Loss | " ""rrii;fd'[‘“‘" | RMSE Nurrerik
26 5 4758,0729" 0:1597 120 DG g
& 10 1661,5173 0,1539 | 0,1482

50 e 15392874 0:1459 e Brg\vagy
: 100 i 343,8970 | 0,0317 | 0,1482
| 500/ r<it-229,8065/ 0:0716 | 0,1482

4.2.2 ~ Kasus 2 (Persaraan Lapiace’'dengan Syarat Batas
Neumani)

Padakasus-kedua, hasil RMSE 'pada pendekatan-neural
network, “memiiiki - selisii"yang oesar dibandingkan ‘dengan
RMSE pendekatan, numerik, RMSE, Prediksi- ANN secara rata-
rate berada pada/nilai 1,04 dantidald berubah seoara signifikan
terhadapa besainya hilai epochi. Padahasil pendekatan numerik,
besar nilal RMSE numerik vaitu 1/10 dart RMSE Prediksi. Dari

a
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<
o
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&
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perbandingan _tersebut,

neural network tidak optimal calam proses training-nya
periu- ada“peninjavan” pada “cara'“penentuan ' syarat" bata

Neumann pada solusi kKandidat.

pada, Kasus_ syarat batas Neumann,

+Maka,

ot

Tabel 4.2, Perbandingan rilai’RMSE hasil prediksi dan RMSE Numerik

yang dibandingkan dengan

solusi-eksak pada kasus kedua.

| Epoch [ i aes | RMISE Precliksi "RMSE
[V ke- ANN Numerik
|5 206,6101 1,0426 0,1469
ltory10 167,298 2, 10423 0,1469
|00 99,7299 0416 0,146
...100 61,1156 0416 0,1469
1011500 22,8488 1,0413 0,469
4.2.3° Kasus 3 (Persamaan Ditusi 1’ Dimensi dengan

Syarat Batas Dirichlet)

Dalam kas

usdifusicsatlrdimensiypada persamaan (4:12).

perbandingan “hasii ‘afitara pendekatan neural network “dan
persamaan eksak-memberikan.nilai, RMSE  vang lehih, tinggi
yaitu dengan selisih nitai-setengah: dari RMSE: numeriky Nilai
RMSE dari hasil prediksi terkecil yaitu pada proses training di
epoch ke 5 vaitu sehesar 76228 dengan perbedaan.sebesar
28769 dari- RMSE numerik = Sehingga (dapat «ditentukan jika
niai yang' baik "digunakan untuk 'melakukan ' training pada
modei. ini yaitu epoch tebih kecii, misainya kurang dari 10.

Tabel 4.3. Perbandingan nitai’RMSE hasil prediksi dan RMSE Numerik

yang dibandingkan dengan solusi eksak pada kasus Ketiga.

| Epoch o RMSE RMSE
ke e e Prediksi ANNCTTUNUmerike |

Liory Piniversitas s 0439 \nAGRS Univiersitas 47459 ., .

[ 10 0,4273 87292 47459

|50 | . 00959 12,3591 oo Ad459

%_100 0,0805 = 12,2263 47459

| 7500 0,0418 11,7406 4,7459
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4.2.4° ~ Kasus 4 (Persamaan Difusi 2 Dimensi dengan
syarat Batas Dirichlet)

Perbandingan hasibcpradiksindengans nearal network
terhadap anaiifik untuk kasus difusi 2 dimensi menunjuk selisin
nilai error terkeci! pada epoch ke 100 yaitu sebesar. 0,2807. Jika
diamati dari-epochyterkecid deelderbesar; teriihat bahwe: besar
epoch berbanding terbalik terhadap nilai foss aar rilai RMSE
antara.hasil -prediksi.dan solusi.analitik. Maka-pada kandidat
model <inidapat terima funtuk ‘imemecahkan- kasus persamaan
difusi' dua-dimensi.” Akan tetapi perlu ‘peninjauan ‘ulang pada
selisin. _perbedaan Kurva-dengan epoch vang. lebih besar dan
mengganti- tbeherapa parameter untuk:=mencegah- saturasi
sebelum ‘Giperclehhasil prediksivyang' mendekati'analitik.

Tabel 4.4..Perbandingan nilai-error hasil prediksi.terhadap-solusi eksak dan
error numerik terhadap. solusi.eksak pada kasus empat

gpoch } Loss ErrorANN N[l;rrv:;)r: K
1 ij2879,3709 0,0705 2.2534
10 "192,3903 0.6067 57534
50 | 2122,0878 0,5307 22534

1000~ 7| "110,8947 0,2435 2,2534
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PENUTUR

5.1 Kesimpulan

Darichasil: penelitian ini-digerolehimaodel - Artificial, Neural
Network -(ANN) “yang dapat digunakan sebagai “alternatit’ pencarian
solusi' persamaan diferensiai’ parsiai dengan arsitektur’ singie’ hidden
layer yang. berisi -10  neurondioptimasi, pada.. parameter.  bobkot,
Aproksimsi terhadap: solusi. persamaan diferensial dengan ANN juga
bergantung pada penentuan keadaan syarat _batas; maka model-solusi
kandidat-dibedakan ‘merijadi- dua ‘yaitu‘solusi' kandidat dengan-syarat
pbatas Dirichlet dan solusi trial dengan syarat batas Neumann. Pada
syarat. batas, Dirichlet, akurasi model:mendapatkan -nilai yang lehih
tinggirsebanding dengan metode numerilc biasa;yaitu-hanya berselisih
+0.1" pada "RMSE.~ Padakasus “pérsarnaan ''difusi 3 -dimensi' yarig
melibatkan variabel x, vy, dan t modei kandidat berhasil mendekati nilai
numerik dengan:selisih, rata-rata-0,5721. Akan tetapi,. pada selusi trial
dengan keadaaniNeumann; nilai ‘akurasicRMSE berselisih-10 kati lebih
besardari hasil"RIViSEnumerik.

5.2..Saran

Pada-penelitian berikutnya diharapkan adanya solusi-kandidat
untukkasus lebih dari dua-dimensidan varisi terhadap bertulckeadaan
syarat batas selain dari-dua keadaan syarat'batas pada penelitiar ini.
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Lampiran 2. Kode Progiram

Kode'program Kasus 'L

impoxrt matplotlibupyplot as)plt

import autoarad.numpy .as np

from autograd import grad, jacobian

import autograd.numpy.random as npr

from matplotlib import ‘pyplot, cm

import csv

from sklearn.metrics’ import mean sduared error
Ap=randemlisecdy{s)

from mpl 1CEotkit s mplot3d import (AxestD

$diditNeudal/Netiwe tk ot

def f(x):
out: =;0.
return out

def relu(X):
out-= np.maximum (0, “X)
return out

defitcigroihd(z)a
out! [=midersifad oty ncexpdex)
return, out

def . neural network(W, x, b):
al = sigmoid(np.dot(x, W[0]1).+ b[0])
out = np.dot(al, W[1]) + b[l]
return out

def ‘nieural' retwo rk (W) “x L

det Li - V' , Dy
a1l =lsigmodd (mp'Ydot/{x, W{
out =lapodot (AL)VIpL]) + bLL]
return/out

def :A(x):
FutnT/arditd e Rmpsisin (NIRPAnSiter 0]y
#out =,.xL0]~%.2.,.% xL1]
#fout = x[0]_* x[1]
out, = . x[1] * np.sin(np.pi * x[0])
return out

def psy-trial(x; et out):

57
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Wws Beavgjaye) :

foxitxd, LR %:
for yi in y:
input,point = np.array([xi, ;yil)
net out = neural nefwork(W, input point,

BRAWIJAYA
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)
7

trhessian 03[0}
[ T . ! A
[ tnhessian L1
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err, sqr.= ((gradient of trial d2x +
radient of trial d2y) - func)**2

loss_sum = loss sum + err sar
return loss sum

2=

= ,

2 ICRPLRNIGYieliBEl hEdom( )V

gé return (LIVAI{npS eXp(dpypl) F=Cmph eXp (Snpapd)dy) oFay

%m npreias(opapia*ax [ORposiiine Lexpdriplaoi kaki[219
npLexp (-npopd r*iizd Lh)

=
i

St A% midBrsPI s

fig.= pyplot.figure()

ax = fig.gcalprojection="'3d')

X, Y = np.meshgrid(x, v)

surf = ax.plot surface(X, Y, p[:], rstride=l,
stride=1, cmap=cmn.viridis;,

linewidth=0, antialiaseo=False)
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ARG ISeY wDiMir(C
assisety yhine(0,a)
assisety Zhime(0iad)
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1lnorm ="1
pr ='np.empty’ Iike'(p)

Inorm targett

)

Wisa( (Bepdsiory (pvElsi+d
Ex 2 WdwndiLny Unmvblstas
*k 2 oAy rFFS 23i))
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p[0, 7:1"=0"#p= 0 ey =10
pl-1, =] =0""% =8 3

i
%

Do emc= Hnplsum(npLabs{pl Y1) =nplabs(pnl 7]
npsum(nprabs{pn 1))

0

(2 retuon/ g

!

|

|®

{2 .

& defimain {a)

|3 tplate, size, mmm
w'=nh =1

#intervals in, x-,' y—, directions, mm

dx = dy = 0.1
#thermal "diffusivity of ‘stell, ‘mm2.s-1

%
=
— T e
= D=4
&
L;< nx, nyE=Eslog o
=~ ~
Dm _ ~ 2
xspace:sine Hingpace (Chepgsing)
& yospace:=inp inseace (Gehysiny)
#. variabel,declaration

(2 c'=0

< J 3

g dx = 2. / (nx - 1)

é dy = 2./ (ny ='1)

|a

|8 s

(& fNewral-NetworkVadjustapllel pardmetes
W\ =J[nprorandy(2VIEQ), nprixadd{(10,)VE)]
#y Eniipsileand ahpjaytze (WEOJL0IN))

: .

nEgicanding
br=_npvz g
Apasizerols fnp-size (WEL])

learning rate, = 0.01

BRAWIJAYA
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#print neural network (W, mp.array ([1, 17), b([L;
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ox i dndnrangeda):
printi(/=vdito & Hi)

1. = loss.functi

loss.append (L)

oni{W, X spacey, .y Space,;;b)

iter = iter + 1|
epocn.append (iter)
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€+

3

loss''grad =" grad(loss_ function) (W, 'x space,

@drning rrEies* s8lVgrald]® |

1
Ening Frates *orl

e
| ] ddsvaraddd |
j #o [0hiverkildd Bralkeaymin@R@matstdryld ai[W‘
j o [ Lhiverbitdd Bralsrxnin®Rasdetdrvloss cgrac @
\
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print loss[il]

surface? = np.zeros((ny, nx))

tiCUtt = cie ‘VK(WI [Xi _‘/.‘ v b) EZI
suwefade Brhhihys pqy_LI,al([X, elsiiaetirawgt

A print('"rneural net Gt fon. =M

= for'i, x''in enumerate{x spacej-

a for-jl/fySins erunérate (y ‘gpace
g ne ural netn

=

=

BRAWIJAYA

Py
7

figl.= plt.figurey)

ax.= figl. ocaIDYOjehfjon—'>J')
X, .Y = np.meshgrid(x space;,y. space)

= ax.plot surface(X, Y, surface?, rstride=l,
stride=1, cmap=cm.viridis,

[ ReposiTorv.uB.ACID |

I'inewidth=0,
1tialiased=False)

ARG IsEY wDMP(B1ad)
assisety yhine(0,a)
assisety Zhime(0ia2)

aXa s
ED N
AX ..
plt. deeflq(
plt.close()

.png' .format (a))

<
=
=
<
o
(a]

2
=
)
[+
w
=
=
=

s
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surface dnalytic' ='np.zeros((ny, nx))

fig2 = plt.figure ()
ax = fig2.gca(projection= )
np.meshgrid(x space, y space)

P
|_<
|

surf = ax.plot surface(X,
rstride=l, cstride=1,

l];,:]l)

Y, surface analytic,

criap=cm.viridis,

linewiath=0/,

asy.seb/aelimg 05ral)
azv. set/ oyl imd 03 al)
axs. |9et/ 7L ind 03r2)

ax.set, titlet' Solusi, Anali

ax.set xlabel ('S
ax.set ylabel ('S

plt.savefig('solusi~analit

pltclosel()

pltl.xlabel
pltl.ylabeld
plti.plotdepoch,
plt.agrid()
plt.savefig ('l
plt.close()

FHinitial 'conaitions
p /=-npizeros ((nyy,

2di(p)V Ikl spacey
yicspacesy

with openi(.' RMSE:
as._csvFile:

writer = csv.writer(csvFile,

lineterminator="\n",)

fLX)) it

“.format(a))

ERSIE l')

.ona! . format.(a))

i

LCSVLeformati(a) i w' )

delimiter='",6 ",
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delta ANN =
.sgrt{mean squared

delta 'Numeri
JSSlgrt/(mean/isquared

writernswriterow( - 3|
WisEodtmerdkiverstdas Brawijaless R

wrilterarciterowll Sk . formatite) ,  delta AN,

ltanNumeriki okossd andkll)

=
2= print. 'nilal (RUSE!, . delta. ANN
2
u.:<
>
S0
SRR =°113S!qy, VB ershas t5auy
& ra‘in ' 'x:
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Kode program Kasus 2

import matplotlilmpyplot as:plt

import autoograd.numpy.as np

from autograd. import grad, -jacobian
import autograd.numpy.random as npr
from matplotlib import ‘pyplot, cm
np.random.seed(5)

from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

defl plot 2D/ XS
figl=p

axy SNLAg
X )7 i e
surf axsplotsurface (X Yyt Blulmi £stridesl,
cstride=1l, cmap=cm.viridis,
linewidth=0, antialiased=False)
ax.set xI1im(Q, 1)

defitdaplaceiddilps Bravdmyady Rddngoemytdnget
11 norm =«
PR, ErRRwempt v Like ()

Ser

while llnorm > llnorm target:
pn = p.copy ()
pll:-1, 1:=-1]"= ((dy ** 2" * (pn[l:-1, 2:] +
=100 =21) "+ dx %2 *(pnfz:, 1:-11 "+ pnl0:=2,"1:=-
LTYY 7 (2o ax x 2y edy w02y )

plvEsigs=rgwigype = r0eeoxiEY0

Plisrs=ad =ay fop =@h@sxE 2

plOrsisds=mpiliayval  Rededdyy=J0eryiz=s 0

pivelsitad BrapdeRa : RegodpAdvUmivereitys Bri
Llnorm,= o(npssum (nprabs(plil)nmmpiabstenlinl)) /£

np.sum (np2abs(pnl:])))

#variabel declaration
xo="1
posia

()}
wW



2
5
2 <, ny =10, 10
2
|= e
35 lr- /: 4
|z pOSIQQNOTY (AR IVET DI
| ~ 3 q
I =05 0y (g ver)
< Space = neLnlinspvace( 0%,/ snx)
space i nEnlinspacei( Oy iviy any)
V) m— o
= nitial. conditions
Z’; = np.zeros((ny,. .nx)) # create a XxY vector. of 0.'s
£
E1~ 4 oundary conditions
Bl P07 LYo N EhSLAY R ayayg
& [:50=1]"= y space " # p =yR x'=2
[oFPegianpyT,vergiiag Epyayy2 o feerosla
<2POSIOF PNNEISEQS CFadg|Ady = Ne[ROSHEGY T
{g =cpeplaceZd(pysyaspace cdx, dippdetd)
|3 oE2DHik spadcesryiispanewip)
| &
§=
=
|8
|& it Neural Network ###
< cf T (x):
>= out =-0
< return out
V) —
= )
2; Eelslgnovd(k)Ve
§< oudEYIUNAE(TIas tHpVexp t-x )
Zoe ) :
= rettry oot
S
L foneural networkAW 2
al.m= siomoid{np. dot (x, W[01))
out:.= np.dot(al, ‘WL1])
) return out
[a]
(g
§ ef neural network x(X):
é al = 51gmq1d(r1p.u01f(x, W[01))
;5 out "= 'np.aot{(al, WL}
[& return ‘eut
{1eBUX)
§ ou*: = X[Gl Foxdd BraviBvh * Rpnedin(mp) piversikdo B)
<L retunn dut
(72 B |
&—
;; £.psyitriali(x, -net rout):
$< out. = B(x), + x[01 * (1 - x[0]) * x[1] * net out
%m return out
S|
ef 1oss function (W, x, y):

s
I}-_.



7

loss sum =0
for-xiin 'x:
forelghdd nolyiy
npuipeint/c= nplarrdy ( [=a,Veyils
bnputiipodnt/ox1 F=empsiadray (Ikizidd )
1o hettwomk/ (W5

‘ REPOSITORY.UB.AC.ID |

BREfs BV pEYE nedaa
inputhpoint) £01
netc ot x5 neuadenetwork (We

input. point, x1)[0]
dnet -out x1 = grad(neural network) (W,
input point) [1][1]

BRAWIJAYA
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net out = net out xy + - /net out x1 -
driet-cut x1

;
%

sian =

Jjacobian (jae YL a )9 HEnpuY |
a0 A2x01%
’ striadpdlios
input ‘point)

(tgradientiof trial-d2x 2
\ = func). **. .2
= loss,sum. +. err sqar

|_REPOSITORY,UB.AC.ID

2=

= )

2 WOs(Inpelivand(2y Jeyyanpr . randn( 10,/ 2]

w< learming zage!l=s 0oy

=~ ~

S o . AN
princ neur iy, Ukive)

L
loss~~ 1l
epoch. = []

- iter = 0

|2 print ("init weight...")

| A . -

|s for 1-7in range(100):

=2 . 3 ¢

|E princt("sd'"% 1)

(2 - . . Y :

| g lossval'="lToss “function (W, x " space, "y space)

| & ) Y7 'y

=]

lio'ssllappendilossval)
it N&/eEseas £r11

epolchuappend Hitexn)

BRAWIJAYA

2 leslsnoradiizs Jradlkess functdion), (Wxi %rspace syispace)
E WA Ol 5, WEA] - = learning rrate %, losgs; gradl{0]

i Will,.= Wll]l — learning rate * loss. grad[l]

% print. loss[i]

=

print ‘loss function (W, ‘X space, y space)

N
o




‘ REPOSITORY.UB.AC.ID |

rface2 = np.zeros{( (ny, nx))

§ eni mexra*o tyiospace)c
<L oute Xl--5 igrad (nevwraldnetwoark) (W, « 2%,
V) — - - -
2= | N
Z’; net outt = (neural network (W, [x, v]). +
RSl ral network (W, [x, 1]) - dif net out x1) [0
S0 surface2[i][J] = psy trial([x, y], net ouft)
S
& tiplot(epoch[10:7; "1oss[10:])
tuxlabel (Wepoch'y
thylakel (YLoss™ )
{egrild(b=Noney swhi ety axis="weth)
(3 tashow ()
|& Ue5oltn figured)
|2 b = fig.gca (projections=/3d")
|& - Y = np.meshgrid(x space, vy space)
1irf = ax.plot _surface(X, Y, surface?2, rstride=1,

ftride=1, cmap=cm.viridis,
linewidth=0, antialiased=False)

<
I
=
<
o
)

E <L sets xlabel (MERST
2 b Ble®S Y l3be HIVES ¥y
g £ ishow ()

=

=

=
i

[ ReposiTorv.uB.ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

s
I}-_.




[ reposiToRv.UB.ACID |

BRAWIJAYA

4~ UNIVERSITAS
¢

[ reposirorv.us.ACD

<
=
=
=
oc
(2]

UNIVERSITAS

=
i

[ ReposiTorv.uB.ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

s
I}-_.

Kode Program Kasus 3

imponty matpletdibipypliot asi@ld
import autogradsnumpy -as np

fxom-autegraditdmport igrad, Hacebian

import autograd.numpy.random.as.nprn

from matplotlib. import pyplof, cm

from sklearn import preprocessing

from sklearn.metrics import mean squared error
import csv
np.random.seed
from mpl coolki

{(50)
ts.

mplot3d import Axes3D

S NeuralVENSERD rk ol

O
=
=
il
P

rntur“ r\mt

def sigmoid(x):
out = 1. / (1. + np.exp(-x))
return out

etwork (W, )<</ b)Yt
a1l =Nsigmboid (npVdot/{x, v
w1

=

03 YR L0
(oS

4

defitpeunal/mretwe ik ol =x, s
al = siomoid(np.dot(x, WI01):+ b[O])
out, = np.dot(al, W[l]) +. bll]

return out

def A(x):

out = (L ="x[07)Y " # /{1 = x{17) % 50 = x[0] *7(L"=
K[OTY A [T] x50 Mk [0] * {1 ="x[071))

return/tout
defiipsyUtniabi(ss Dretyiows)

outl JmpRdx)a® 20030 x [FDdndsitlnv-UxLeldiids falvimvél +
zddildrnAl rereus

def loss function(w, x, vy, b):
loss sum = 0.
D =-0.003

()}
{
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for xi in x:
for yiin vy:
inplut pointV=pp.array(Ixi) yil)

net inpats por ity
e ) 101
- BEN
Sl - ohian (jacobi out)
é’: gra 2x. = psy |t hessiani0]
Z’; gra
L;( bcobian (psy_tri
S0
S|

i
%

Srrlsgre={gradient 'cf/triadl dt =D
radientO iU Sdd TIid2:0 1= Eun/g) * 2
Lossssum =alogy dsun G EX ) §gr

[ reposirorv.us.ACD

return loss: sum

=.0.003
= 1000
ef analytic_solutiony(x, -t):

< analitik =0
>= for 1-in range(l, n, 2):
is #Foum' =007 S (np Pl F 3 (200 F ey s
o Yain (2 ) W S=Rlgie 2iaplpy ot x)
g; ¥Fanjversiiqe anyjayal
L;< AV=0000I01NFS C(apl pd/ cxk 3y Do *EN )
E% by=Unpresind Sravnpypl )
= o ~E npreexppd=Dirtw(hvE* Nerkdhpvdin¥rraiad Br)

ex
sun jFhasrXithe 7e

Py
7

analitik.4+=. sum

return analitik

|2

|2

| o x =10
2

2 2%
| &=

& 10
= resle

8 ="

&

3

space = \npl.linspace(0,Vw, “nx)
space &= \npulinspace (007 nt)

= Joporand(2ys103 Rmpt avand (10504
= Japizerosinpasize(Wl0LI0]) Juamprzenasdnp rsiize (WL
put . =;np.asarray{x rspace)

ef main(a).:
t =100
tt space = np.linspace(0, t, nt)
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loss =[]
epoch' ="1]

iter =10
'eavnlng rete =
for iidn c

iter + 1

iter =
epoch.append(iter)

loss 'grad = gra

d(loss function) (W,

WO »=“W [0} "-/“learning ' rate *''10ss gre
WE S=aw [APVadlearmingl vYate *léss
e Sliss e ybea rdmosS kaye JRIVE
Hh/Erbitas BEravifa ke a Fangsiartye
printijiesshiil

nt))

£ in enumerate (tt 'space)

7, % 1in enumerdLe(x bpace)

JOT '=ranalytic solution({x;, "t)

Z ‘= np.zeros ((nx,
for i,

ation="130)
'i(x space;sitin
”1rface(X, Naitcdey

/)17 k")
ax. se*'xlabe](“
ax.set ylabel(':
plt. saverlg(‘:n l tik-case2-{} :png'.format(a))

plticlose()

syrfacersing JZerosiinxg <@

T v
rate (tispace):

for D, chcinsenumer R =)
forriiax Hnyenumerate (x: spade
nefcdugyresult FEpeural, netmeri{W
b) 101

surfacel[i1[3] = psy.trial ([x, tl1,

net out result)

X’ space,

-—

t
rea)

N

C

O



tt space = np. lulspd(,c(b 100510)
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At Tigligca{projection="3d"
surfo=E ar .plﬂt’._:;ut’far':e (%, Yemsurfage
< wap=cmi.coolwarms; dinewidth=0, eantialiaesed=False
-
< axaiset, titled ! Hasi b Predi kais AN
é’: ax set:xlabell"?::a?')
Z’; ax.set ylabel ('St3!")
w <L plt.savefig('ANN-case2<}.png . format (a))
> o plt.close()
SM
& plt.plot(epoch,  1oss)
> Pl YakelVtepae )
Pl iy YabelVErings b
plEgridi()
pldtiicavid fie(sias Sraaselaep bodndgioyd Informaty &)}
plticlosel)
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#Numer ik, -Solution
M =.10 ;#:. GRID. PQINTS on space.intenval
N =,10 , .#. GRID POINTS on time interval

<
=
=
=
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(2]
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Py
7

#. = Time.stew =o777
dt. = (tF. - t0) /(N - 1)
[a]
1§ D' ='0:003." # Diffusion coefiicient
i alpha /="-3." "# ReaCtion rate
|&
|8
iQ EK Y
<
>
<L
! e #ository Greatess Wihdsigva—f
S e § = TS ) S
;; xspan. = np.linspace (x0,,, %L M)
§< tspan. = np.linspace (0, tF, N)
S5
oM i Initializes matrix solution U —-----

U = np.zeros((M, N))

s
2
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= Xspan)

QoSS HES 5

o T Equation i(15.8)m in. Lectune; Lo 7=
for k.in_range (0, N - 1):
for i .in range(l, M - 1).:

UL, K+ 1Y = o %01 ¥ 1% F ey

s) *ULL, K]+ * UL+ 1, K]
X Tr=ltpliaeshgrid (Espan; ! ®kspan)

leg =
ax’ =

surf = axiplobsurface (X, Tyt Uy (CmapTemn: cOoLwarn
e
antialiased=False)
ax.set xlabe

1
ax.set ylabel('
ax.set zlabel(

withop
as«esviiles
writer = osv.writer{csvEile, delimiter=', ",
lineterminator='\n',)
delta.ANN, = np.sgrt(mean, squared error(z,
surface))

delta Numerik = np.sqrt(mean squared error(z, U))

writer.writerow (['epoch’ , "YRMSE Ann Aralitik"™,
1)

' P format(a)’; delta  ANN;

RMSE /Numer4 R AP 1o

writerdwriterow

delta Numerik, 23 oss[arL]
pPrinelda HraiviRMEE ' aedde)ANN

x~=+110(]
for.a in x:
main(a)

71
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ode Program Kasus 4

o

ort matpleotlibipyplot as plt
port-autograd -Aumpy: as, np

om.. autograd: import -ograd,, jacobian

port autograd.numpy.random as. npr

rom matplotlib import pyplot, cm

rom sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
rom sklearn.metrics import mean 'squared error

=

5

()
(RS ERY
o}

L pagitn @ My

np.pi) / 2))
return out

i
je!

o

H

o

o
—

Es
<

n, x,7y):

out:= np.expl-nppi. /.3 -* np.sgri(m**2; * nk*x2)
return out

franalveic(x, y):
solusi =0
for in''rangei{n):

1
for /ghincrdange{m)l:

out. = (L.~ np.cos(lm, * np.pi). /. 2)) * (1 —.np:

= Ynpll5Ini{md® Gip Vpily¥ x ) SaplS8in{n/Veinpipt
o

* )
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fter =7(800. / np.pi**2)-* part a(i, ) '*
part b(i, J, "x, y) M part_exp(i;"J,/ t)
sodusi H=ter
return/tsolusi

#4 it NeudalydVe twe kot it
def f(x):

out, = 0.
return out

def 'svgmoid(x)«
oUWt VEIVEIS AR PN WV ing Fexp (%)Y
retu oot

defiioudalye otk ava b)e
al, =nsio d (hevdot/éx, FELOIdite /O l81)
oit] IFinp<det (ahwimltl) Febldl
return, out

def neural network x (W, x, b):
al = 31gm01dlnp dot (x, W[01).+"'b[0])
out = np.dot(al, W[L]) + bil]
return out

Ax)yt
oVt =Bl a%® IKPO] R/ a( 1 == [Aggieey (1=x/f0
returonout

o
~=

defiipsylbhiatitze Metviout) :
tomnAlR) -+ xI0) X (1 = xTO) R Aok (= xLL) *
x[21 % (.= x[2]1).* net out
return out

def 1coss function(w, x, vy, t, b):
Ioss sum ="0.

forYtiVian!tey
for 'xidin 'z
Eoxs vil

byt
inputipoint =Hnp@prdyi(ixd
netyout/ = neurad imetwaork(Wisd dout/ipoint |

psy.t . hessian =
jacobian (jacobian(psy trial)) (input point, net, out)
psy t jacobian
=jacobian(psy trial) (input point, net out)
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o (
radient of trial d2y) * 1/3
nc) *=2)

gradient of “trial d2x =
{07
gradignt/lef ot rradDd2yoi=

chohessian[E]§0]

tad fenwiofatr RdpddtiEyvdsyiverdacoian(2]
fune Fof(input Roint)
err. sar. =

(((gradient of trial d2x +
- gradient of trial dt) -

loss sum =-'loss sum + err sqgr
return 10sSs sum

3)

3
J o iy P
e |gihzeyrsim

mas it
#pdiat

#intervals, in.xX=, . y-,. direections, mm
dx = dy =. 0.1

#thermal diffusivity of stell, mm2:s-1
D=4

=8

nx, ‘ny,-nc =-10, -10,"LC

sOspace =inpsldnspace 0z wilax)
vospace Jshnpslinspace {0z hi=ay)
tospace JFinpsitinspacei Vs 3 Rax)
t.space 7.t space.reshape (=1, 1)

scaler = MinMaxScaler.(feature range=(0, 1))
rescaledT = scaler.fit transform(t space)

np.set printoptions(precision=3)

Wesnprrand{3y “10)Y, “opr.rana{10;, Y1Y1]
FPSEONnp Ve R apel gzl [ 0 0091
; 1Y
sz (W[ 0 HO 109
zeros{np.size 1

learning rate. .= 0.01

#print neural network (W, np,array ({1, 11), b ([l, I]))
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loss =]}
epochi=I{
iter =0
for 'bpdm

]’“CZI"‘
b iR

on (Ve SRICE ) ¥eS

<L

P
<
=l D)
Z’; loss.append (L)
w g
%m iter = iter + 1
S| epoch.append (itér)

&

= Loss grad(loss {1

yospaige!,/ Npes AV
WG] OPVEdhea rrimgl Tat

{ W] Frbvajalea ridag)s

‘ #o/EQLitms B0 vim e a dmgs|
‘ b/l titss b lyimAe arndngsit
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print. lossl[il]

surface? = np.zeros ((ny, nx))

"Heura Piaet/cdslutfon='tV)

.

<
=
=
=
oc
(2]

UNIVERSITAS

= Ler Amverse vtransform(rescaledT)
A for tierEitin fenumerate (AnaversesSdalael)a
for, i;,x [dn, enumerate{x.ispaqae)
for. i, v, in_enumerate (y space):
net outt = neural network(W, [x, vy, tl,

b) [0]
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surfacez[i]l[J] = psy trial([x, vy, tl,

N

net_ outt) *

llnewidth=0 .

antialiased=False)
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ax.set ylim(0,“1)
Fax stz im0 2)

axsiset Khalsdi(dsih)

;E plt.oaveflg(', T an g -
O o format (a))

é’: plticlosel()

G; plt.show()

o

Lu<

=

S0

S

= X,7Y = np shgrid{x space, 'y space)

fagle= pltifigure

r

e
o
4
"]
2
=
&
£
|©
a
W
=

| ax filgngeadpro]

‘ X yhspage)
1 v4

|

|

rf. = ax. h]ot surFahe(Y YR
inewidth=0,, antlallased—False)
ax.set xlabel('Sx5')
ax.set ylabel ('5y5S")
plt.savefig('gambar—arnalit
| longt o format(a))
plt.close'()

- Cmap=cm.coolwarn,

=h
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.grlc h—None, which='both! ,axis="hoth!)
.savefigl'c poch={hipng! .. format.(a).)
.close()

et

ased-mse—.1lo0ss

LoRtioltolt:oflolile}
o O e (B B

.
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with open ('"RMSECS
') as csviile:
writer = csv.writer{csviile, delimiter=", ",
i heterminator="xney)
de 1L a\ANNIT=S np 89ty {mear [Squddéa/ eWE6T (R,

-~ {}l-epoch.csVv' .format(a),

delltaiNmmerd Bravnpysar t@eanicsquanedretro B(Ry

) \RMSE 1ARTy chriadd Bk
]\
writer.writerow([."{}L". format (3).,delta. ANN,
elta Numerik, lossla-1]1)

print 'nilai RMSE', delta ANN

RMSE - Numeniik
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main(a)
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