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Lampiran 1. Grafik hasil training

1. Persamaan Gelombang 1-D
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Lampiran 2. Kode Program Pyton

1.

Persamaan Gelombang 1-D

import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

#mendefinisikan RMSE
def root mean squared error (u_true, outputs):

return tf.sqrt (tf.reduce mean (tf.square (outputs - u true)))

# Membuat model jaringan saraf tiruan dengan backpropagation
# Solusi PDP yang dicari adalah u(x,t)
def PDE model () :

# Input layer dengan 2 input, yaitu x dan t

inputs = tf.keras.layers.Input (shape=(2,))

# Hitung jumlah neuron dalam layer

num neurons = 10

# Inisialisasi bobot dengan metode Nguyen-Widrow
initializer = tf.initializers.VarianceScaling(scale=0.7,

mode="fan avg", distribution="uniform")

# Hidden layer pertama dengan fungsi aktivasi sigmoid

p = tf.keras.layers.Dense (num neurons, activation='sigmoid',
kernel initializer=initializer) (inputs)

# Hidden layer kedua dengan fungsi aktivasi sigmoid

pl = tf.keras.layers.Dense (num neurons, activation='sigmoid',
kernel initializer=initializer) (p)

# Output layer dengan 1 neuron

outputs = tf.keras.layers.Dense (1) (pl)

# Membuat model dengan input dan output layer

Model = tf.keras.models.Model (inputs=inputs, outputs=outputs)

# Mengupdate Dbobot menggunakan optimizer SGD (Stochastic

Gradient Descent) dengan learning rate 0.01
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sgd optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=0.01)

model.compile (optimizer=sgd optimizer, # Menggunakan SGD
sebagai optimizer
loss=root mean squared error, #menggunakan
RMSE

metrics=[root mean squared error])
return model

# Fungsi untuk membuat data training
def create training data (N=1000, z=1.0):
# Membuat data x dan t secara acak
x = np.random.uniform(low=0.0, high=1.0, size=(N, 1))
t = np.random.uniform(low=0.0, high=Z, size=(N, 1))
# Membuat data u(x,t) dengan PDP yang diberikan
c =2
u true = np.sin(x) * np.cos(c*t)
# Mengembalikan data x, t, dan u dalam bentuk array numpy

return np.hstack((x, t)), u_true

# Fungsi untuk melakukan training model
def train model (model, outputs, u true, epochs=3500) :
# Melatih model dengan data training
history = model.fit (outputs, u_true, epochs=epochs,
batch size=32, verbose=0)
# Mengembalikan model yang telah dilatih dan history dari
pelatihan

return model, history
def evaluate model (model, outputs, u true):
# Mengevaluasi model dengan data test
loss = model.evaluate (outputs, u_ true, verbose=0)
return loss
# Membuat plot dari loss

def plot history(history):
plt.figure (figsize=(8, 4))
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plt.plot (history.history['loss'])
plt.title('Loss’')

plt.xlabel ('Epochs')

plt.ylabel ('RMSE")

plt.show()

# Membuat data training

x train, t train = create training data()

# Membuat model

model = PDE model ()

# Melatih model

model, history = train model (model, x train, t train,

epochs=3500)

# Test loss
X test, t test = create training data (N=1000)
loss = evaluate model (model, x test, t test)

print (f'Test loss: {loss[0]:.4f}")

#memplot loss

plot history (history)

#memasukkan nilai parameter x dan t untuk solusi akhir

X = np.linspace (0, 1, 100)

t = np.linspace (0, 1, 100)
y_pred = np.transpose ([np.tile (x, len(t)), np.repeat (t,
len(x))1)

# menentukan solusi PDP sebagai output akhir

u_pred = model.predict (y pred)

#melihat nilai solusi di setiap epoch

print (u_pred)

#melihat model arsitektur

model . summary ()

#membuat plot 3D solusi persamaan gelombang 1-D dengan BPNN
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fig
ax

Xy

ax.
ax.
ax.
ax.

ax.

plt

# membuat plot solusi analitik persamaan gelombang 1-D

= plt.figure(figsize=(8, 6))

= fig.add subplot (projection='3d")

t = np.meshgrid(x, t)

plot surface (x,

set xlabel ('x")
set ylabel ('L")

t, u _pred grid,

set _zlabel ('u(x,t)")

set title('Solusi Numerik PDP

.show ()

cmap='viridis")

(3D) ")

def heat equation solution(x, t, c=2):

return np.sin(x) * np.cos(c*t)

# membuat input nlai x dan t

X =
t =

Xy

# m

u =

np.linspace (0,

np.linspace (0,

1, 100)
1, 100)

t = np.meshgrid(x, t)

enghitung u(x,

t)

heat equation solution(x, t, c=2)

# membuat plot dengan 3D

fig

ax

# w

ax.

# m
ax.

ax.

ax.set zlabel ('u(x,

plt

= plt.figure()

= fig.add subplot (projection="'3d")

arna Plot

plot surface (x,
embuat label

set xlabel ('x")
set ylabel ('t")

.show ()

t, u, cmap='viridis'")

")

2. Persamaan Burger Inviscid

berdasarkan solusi analitik yang diberikan
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import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

#mendefinisikan RMSE
def root mean squared error (u true, outputs):

return tf.sqrt(tf.reduce mean (tf.square (outputs - u true)))

# Membuat model jaringan saraf tiruan dengan backpropagation
# Solusi PDP yang dicari adalah u(x,t)
def PDE model () :

# Input layer dengan 2 input, yaitu x dan t

inputs = tf.keras.layers.Input (shape=(2,))

# Hitung jumlah neuron dalam layer

num_neurons = 10

# Inisialisasi bobot dengan metode Nguyen-Widrow
initializer = tf.initializers.VarianceScaling(scale=0.7,

mode="fan avg'", distribution="uniform")

# Hidden layer pertama dengan fungsi aktivasi sigmoid

p = tf.keras.layers.Dense (num neurons, activation='sigmoid',
kernel initializer=initializer) (inputs)

# Hidden layer kedua dengan fungsi aktivasi sigmoid

pl = tf.keras.layers.Dense (num neurons, activation='sigmoid',
kernel initializer=initializer) (p)

# Output layer dengan 1 neuron

outputs = tf.keras.layers.Dense(l) (pl)

# Membuat model dengan input dan output layer

Model = tf.keras.models.Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
# Mengupdate bobot menggunakan optimizer SGD (Stochastic

Gradient Descent) dengan learning rate 0.01

sgd optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=0.01)
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model.compile (optimizer=sgd optimizer, # Menggunakan SGD
sebagai optimizer
loss=root mean squared error, #menggunakan
RMSE

metrics=[root mean squared error])

return model

# Fungsi untuk membuat data training
def create training data (N=1000, z=1.0):
# Membuat data x dan t secara acak

= np.random.uniform(low=0.0, high=1.0, size=(N, 1))

X
t np.random.uniform(low=0.0, high=7Z, size=(N, 1))
# Membuat data u(x,t) dengan PDP yang diberikan
k = 0.2

u_true = np.sin(x) * ((k*(t**2))+1)

# Mengembalikan data x, t, dan u dalam bentuk array numpy

return np.hstack((x, t)), u true

# Fungsi untuk melakukan training model
def train model (model, outputs, u true, epochs=2510):
# Melatih model dengan data training
history = model.fit (outputs, u_true, epochs=epochs,
batch size=32, verbose=0)
# Mengembalikan model yang telah dilatih dan history dari
pelatihan

return model, history

def evaluate model (model, outputs, u true):
# Mengevaluasi model dengan data test

loss = model.evaluate (outputs, u true, verbose=0)
return loss

# Membuat plot dari loss

def plot history(history):
plt.figure (figsize=(8, 4))
plt.plot (history.history['loss'])
plt.title('Loss")
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plt.xlabel ('Epochs')
plt.ylabel ('RMSE")
plt.show()

# Membuat data training

X _train, t train = create training datal()

# Membuat model

model = PDE model ()

# Melatih model

model, history = train model (model, X _train, t train,

epochs=2510)

# Test loss
X _test, t test = create training data (N=1000)
loss = evaluate model (model, x test, t test)

print (f'Test loss: {loss[0]:.4f}")

#memplot loss

plot history(history)

#memasukkan nilai parameter x dan t untuk solusi akhir

X = np.linspace (0, 1, 100)

t = np.linspace (0, 1, 100)

y_pred = np.transpose ([np.tile (x, len(t)), np.repeat (t,
len(x))1)

# menentukan solusi PDP sebagai output akhir

u_pred = model.predict (y pred)

#melihat nilai solusi di setiap epoch

print (u_pred)

#melihat model arsitektur

model . summary ()
#membuat plot 3D solusi persamaan burger inviscid dengan BPNN

fig = plt.figure(figsize=(8, 6))
ax = fig.add subplot (projection="3d")
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X, t = np.meshgrid(x, t)

ax.plot surface(x, t, u pred grid, cmap='viridis')

ax.set xlabel('x")
ax.set ylabel ('C")
ax.set zlabel ('u(x,t)")

ax.set title('Solusi Numerik PDP (3D)")

plt.show()

# membuat plot solusi analitik persamaan burger inviscid
def heat equation solution(x, t, k=0.2):

return np.sin(x) * ((k*(t**2))+1)

# membuat input nlai x dan t

x = np.linspace (0, 1, 100)

o
Il

np.linspace (0, 1, 100)
X, t = np.meshgrid(x, t)

# menghitung u(x, t) berdasarkan solusi analitik yang diberikan

u = heat equation solution(x, t, k=0.2)

# membuat plot dengan 3D
fig = plt.figure()
ax = fig.add subplot (projection='3d")

# warna Plot

ax.plot surface(x, t, u, cmap='viridis'")

# membuat label
ax.set xlabel ('x")
ax.set ylabel ('C")

ax.set zlabel ("u(x, t)")

plt.show()

Persamaan Panas 1-D
import tensorflow as tf

import numpy as np
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import matplotlib.pyplot as plt
from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

#mendefinisikan RMSE
def root mean squared error (u_true, outputs):

return tf.sqrt (tf.reduce mean (tf.square (outputs - u true)))

# Membuat model jaringan saraf tiruan dengan backpropagation
# Solusi PDP yang dicari adalah u(x,t)
def PDE model () :

# Input layer dengan 2 input, yaitu x dan t

inputs = tf.keras.layers.Input (shape=(2,))

# Hitung jumlah neuron dalam layer

num neurons = 10

# Inisialisasi bobot dengan metode Nguyen-Widrow
initializer = tf.initializers.VarianceScaling(scale=0.7,

mode="fan avg", distribution="uniform'")

# Hidden layer pertama dengan fungsi aktivasi sigmoid

p = tf.keras.layers.Dense (num neurons, activation='sigmoid',
kernel initializer=initializer) (inputs)

# Hidden layer kedua dengan fungsi aktivasi sigmoid

pl = tf.keras.layers.Dense (num neurons, activation='sigmoid',
kernel initializer=initializer) (p)

# Output layer dengan 1 neuron

outputs = tf.keras.layers.Dense (1) (pl)

# Membuat model dengan input dan output layer

Model = tf.keras.models.Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
# Mengupdate bobot menggunakan optimizer SGD  (Stochastic
Gradient Descent) dengan learning rate 0.01

sgd optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=0.01)

model.compile (optimizer=sgd optimizer, # Menggunakan SGD

sebagai optimizer
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loss=root mean squared error, #menggunakan
RMSE

metrics=[root mean squared error])

return model

# Fungsi untuk membuat data training
def create training data (N=1000, z=1.0):
# Membuat data x dan t secara acak

= np.random.uniform(low=0.0, high=1.0, size=(N, 1))

x
t np.random.uniform(low=0.0, high=Z, size=(N, 1))
# Membuat data u(x,t) dengan PDP yang diberikan

n values = np. arange (1, 101)

u_true = (400 / ((np.pi**2) * n values**2))* (np.sin(n_values
* np.pi * x))*(np.exp(-np.pi**2* n values**2 * 0.003 * t))

# Mengembalikan data x, t, dan u dalam bentuk array numpy

return np.hstack((x, t)), u true

# Fungsi untuk melakukan training model
def train model (model, outputs, u true, epochs=700):
# Melatih model dengan data training
history = model.fit (outputs, u_true, epochs=epochs,
batch size=32, verbose=0)
# Mengembalikan model yang telah dilatih dan history dari
pelatihan

return model, history

def evaluate model (model, outputs, u true):
# Mengevaluasi model dengan data test

loss = model.evaluate (outputs, u true, verbose=0)
return loss

# Membuat plot dari loss

def plot history(history):
plt.figure (figsize=(8, 4))
plt.plot (history.history['loss'])
plt.title('Loss’")
plt.xlabel ('Epochs')
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plt.ylabel ("'RMSE")
plt.show()

# Membuat data training

X _train, t train = create training datal()

# Membuat model

model = PDE model ()

# Melatih model

model, history = train model (model, X _train, t train,

epochs=700)

# Test loss
X test, t test = create training data (N=1000)
loss = evaluate model (model, x test, t test)

print (f'Test loss: {loss[0]:.4f}")

#memplot loss

plot history (history)

#memasukkan nilai parameter x dan t untuk solusi akhir

x = np.linspace (0, 1, 100)

t = np.linspace (0, 1, 100)

y_pred = np.transpose ([np.tile (x, len(t)), np.repeat (t,
len(x))1)

# menentukan solusi PDP sebagai output akhir

u_pred = model.predict (y pred)

#melihat nilai solusi di setiap epoch

print (u_pred)

#melihat model arsitektur

model . summary ()

#membuat plot 3D solusi persamaan panas 1-D dengan BPNN
fig = plt.figure(figsize=(8, 6))

ax = fig.add subplot (projection="3d")

X, t = np.meshgrid(x, t)
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ax.plot surface(x, t, u pred grid, cmap='viridis')

ax.set xlabel ('x")
ax.set ylabel ('C")
ax.set zlabel ('ul(x,t)")

ax.set title('Solusi Numerik PDP (3D)")

plt.show()

# membuat plot solusi analitik persamaan panas 1-D
def generate u values(x, t):
n values = np. arange (1, 101)
u = np.zeros ((len(x),len(t)))
for n in n values:
u +=(400 / ((np.pi**2) * n values**2))* (np.sin(n_values
* np.pi * x))*(np.exp(-np.pi**2* n values**2 * 0.003 * t))

return u

# membuat input nlai x dan t

b
Il

np.linspace (0, 1, 100)
t = np.linspace (0, 1, 100)
X, t = np.meshgrid(x, t)

# menghitung u(x, t) berdasarkan solusi analitik yang diberikan

u = generate u values(x, t)

# membuat plot dengan 3D
fig = plt.figure()
ax = fig.add subplot (projection='"3d")

# warna Plot

ax.plot surface(x, t, u, cmap='viridis'")
# membuat label

ax.set xlabel ('x")

ax.set ylabel ('C")

ax.set zlabel ("u(x, t)")

plt.show()
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