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Abstrak. Persamaan gelombang yang berupa persamaan differesial parsial akan diselesaikan 
secara numerik menggunakan finite diference explicit dan Neural Network. Hasil dari 
penyelesaian secara numerik menggunakan finite diference explicit akan dilakukan uji stabilitas. 
Setelah didapatkan kondisi yang stabil maka hal tersebut dinyatakan valid. Sehinhgga, dari hasil 
finite diference explicit yang valid dapat di bandingkan dengan metode Neural Network. 
Sementara itu, keberhasilan Neural Network sangat tergantung pada besarnya epochs yang 
terjadi pada pemograman dan hasil tersebut dapat dievaluasi dari hasil train loss dan  test loss. 

Kata kunci: persamaan gelombang, finite diference, Neural Network 

Abstract. The wave equation in the form of partial differential equation will be solved 
numerically using finite diference explicit and Neural Network. The results of the numerical 
solution using finite diference explicit will be tested for stability. After obtaining a stable 
condition, it is declared valid. Thus, the valid results of explicit finite diference can be 
compared with the Neural Network method. Meanwhile, the success of the Neural Network 
is highly dependent on the number of epochss that occur in the programming and these 
results can be evaluated from the results of train loss and test loss. 
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1. Pendahuluan 
Dalam ilmu fisika, matematika, teknik, dan bidang-bidang yang terkait, gelombang adalah gangguan 
yang merambat secara dinamis dari satu atau lebih parameter [1]. dalam kehidupan sehari-hari 
gelombang merupakan fenomena yang muncul dalam berbagai bidang ilmu pengetahuan dan 
teknologi, mulai dari gelombang elektromagnetik hingga gelombang mekanik. Gelombang 
elektromagnetik merupakan gelombang yang merambat secara bergelombang melalui beberapa 
variabel karakteristik seperti panjang gelombang, amplitudo dan frekuensi. Sedangkan gelombang 
mekanik dapat merambat melalui perantara seperti gelombang transversal dan longitudinal yang 
memiliki proses perambatan pada tali atau suara melalui medium udara atau benda lain. Persamaan 
gelombang merupakan bagian yang sangat penting dalam ilmu pengetahuan dan matematika 
terapan yang memiliki banyak aplikasi seperti analisis perambatan gelombang, akustik dan 
dinamika. Dalam kasus persamaan gelombang, kita dapat menemukan solusinya dengan 
menggunakan persamaan diferensial parsial [2]. Persamaan gelombang adalah persamaan diferensial 
parsial linier orde dua yang digunakan untuk menggambarkan perambatan gelombang dalam fisika 
klasik, seperti gelombang mekanik (contohnya gelombang dalam air, gelombang suara, dan 
gelombang seismik) atau gelombang elektromagnetik (termasuk gelombang cahaya) [3], [4]. 
Persamaan diferensial parsial linier atau nonlinier memiliki berbagai macam aplikasi dalam fisika 
dan teknik. Persamaan diferensial parsial hiperbolik memodelkan getaran struktur (misalnya 
bangunan dan mesin) dan merupakan dasar dari persamaan umum fisika atomic [5]. 
 Hubungan yang saling terkait antara gelombang dan lingkungannya membuat pemodelan dan 
prediksi perilaku gelombang menjadi masalah yang menarik. Penggunaan metode konvensional 
untuk menyelesaikan persamaan gelombang sering kali membutuhkan asumsi yang sangat 
sederhana dan tidak memadai untuk memodelkan situasi dunia nyata. Sehingga, Penelitian ini 
bertujuan untuk mengembangkan metode baru dalam memodelkan persamaan gelombang dengan 
menggunakan pendekatan Neural Network. Neural Network dapat menyelesaikan masalah 
matematis yang kompleks dan dapat diaplikasikan dalam konteks persamaan gelombang. Dengan 
Neural Network diharapkan dapat memperoleh solusi yang lebih akurat dan memprediksi perilaku 
gelombang dalam kondisi yang nyata [6][7]. Persamaan gelombang dapat diselesaikan dengan 
melalui metode Neural Network, penyelsaian secara numerik dengan metode Neural Network juga 
dilakukan sebagai salah satu solusi terbaru dalam pemodelan matematika secara komputasi [8]. 
Metode Neural Network dapat digunakan untuk memprediksi dan memodelkan permasalahan 
dalam persamaan gelombang. Dalam menemukan solusi komputasi untuk persamaan gelombang, 
perlu diperhatikan kondisi stabilitas numerik. Dalam hal ini, menggunakan pendekatan finite 
difference explicit untuk kasus persamaan gelombang. Dengan menggunakan Neural Network kita 
dapat memastikan stabilitas dalam solusi finite difference explicit pada persamaan gelombang [9]. 
Untuk menyelesaikan masalah persamaan gelombang satu dimensi, solusi numerik dapat 
dibandingkan dengan metode Neural Network. Neural Network dengan kemampuannya digunakan 
untuk mempelajari pola dan hubungan dalam data yang akan di input. Karena, Neural Network 
dapat memberikan prediksi dari input ke output, berupa penggambaran grafik yang menampilkan 
bagaimana pola gelombang dari waktu ke waktu dan dari ruang ke ruang [10]. Hal ini tidak hanya 
membantu dalam memahami prinsip-prinsip yang mendasari persamaan, tetapi juga 
mengidentifikasi variabel-variabel atau parameter yang mempengaruhi perilaku gelombang. 
Dengan menggunakan metode Neural Network diharapkan dapat memahami dan 
memvisualisasikan bentuk gelombang dari berbagai permasalahan. Neural Network memiliki 
sturuktur yang terdiri dari input layer, hidden layer, dan output layer. Input layer dalam Neural 
Network adalah berisikan variabel acak dasar atau data dari luar, sedangkan output layer digunakan 
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untuk membangun fungsi keadaan batas yang diprediksi atau hasil pemrosesan data. Pada hidden 
layer digunakan untuk pemrosesan atau pemodelan data dengan fungsi matematika tertentu. 
Hidden layer pada metode Neural Network memiliki peran penting dalam memungkinkan model 
untuk mempelajari hubungan yang sangat kompleks antara input dan output [11].  
Permasalah Persamaan diferensial parsial dapat diselesaikan menggunakan neural network dengan 
penerapan NeuroDiffq dan jenis solusi lainnya, seperti DeepXDE. NeuroDiffq adalah salah satu hal 
terbaru dalam Neural Network untuk memecahkan Persamaan Diferensial Parsial. sementara itu 
DeepXDE memiliki banyak kelebihan dan kekurangan [12]. Melalui pendekatan ini, diharapkan  
dapat memberikan solusi yang lebih akurat dan efisien. Dalam proses Neural Network solusi 
numerik pada persamaan gelombang akan diproses dalam struktur Neural Network sehingga, 
diharapkan dengan menggunakan Neural Network akan menghasilkan solusi yang paling efisien untuk 
berbagai algoritma pembelajaran [13]. Lebih tepatnya, menggunakan Physics-informed Neural Networks 
(PINNs) dapat digunakan untuk menyelesaikan persamaan diferensial bersama dengan data awal dan batas 
yang ditentukan, dan dengan demikian dapat dilihat sebagai pendekatan alternatif untuk menyelesaikan 
persamaan diferensial dibandingkan dengan pendekatan numerik tradisional seperti metode finite diference 
[14]. Untuk mendapatkan solusi numerik persamaan diferensial dapat memperkirakan parameter yang 
digunakan dalam persamaan diferensial. Kemampuan memodelkan metode numerik berguna untuk 
mengidentifikasi berbagai jenis aliran gelombang dan memberikan solusi yang didapatkan melalui Physics-
informed Neural Networks (PINNs) [15]. 

2. Metode 

Persamaan gelombang merupakan hal yang sangat penting dalam penelitian khususnya dibidang 
fisika. Persamaan gelombang adalah bentuk diferensial parsial orde dua yang menggambarkan 
perambatan gelombang dalam suatu medium. Secara umum, persamaan gelombang digunakan 
untuk menjelaskan bagaimana gelombang melewati ruang dan waktu. Ada beberapa jenis persamaan 
gelombang, seperti persamaan gelombang mekanik untuk gelombang suara atau gelombang air, dan 
persamaan gelombang elektromagnetik untuk gelombang cahaya dan radio. Dengan memahami 
persamaan gelombang dapat diketahui bahwa terjadi beberapa hal dalam persamaan gelombang 
seperti memiliki perubahan gelombang dan pola arus gelombang. Adanya metode Neural Network 
akan mempermudah untuk mengembangkan model numerik yang dapat disimulasikan fenomena 
gelombang dengan akurat. Untuk persamaan umum dari persamaan diferensial parsial pada 
persamaan gelombang dapat diberikan menurut 

𝜕!𝑢
𝜕𝑡!

= 𝑐!
𝜕!𝑢
𝜕𝑡!

 (1) 

dengan 𝑢 merupakan posisi yang bergantung pada posisi lain 𝑥 dan waktu 𝑡. Serta, kasus-kasus yang terkait 
dengan gelombang memiliki nilai awal dan syarat batas. 
Dengan nilai awal,  

𝑢(𝑥, 0) = 𝐼(𝑥) 
𝜕
𝜕𝑡
𝑢(𝑥, 0) = 𝑓(𝑡) 

dan syarat batas, 
𝑢(0, 𝑡) = 0 
𝑢(𝐿, 𝑡) = 0 

 
Solusi numerik digunakan untuk menyelesaikan persamaan diferensial parsial pada persamaan 

gelombang secara numerik. Metode numerik yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode 
finite diference explicit dan metode Neural Network. Persamaan gelombang dapat diselesaikan 
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secara numerik dengan metode finite diference explicit menggunakan sumber dari penjabaran dari 
deret Taylor untuk menyelesaikan persamaan diferensial parsial pada persamaan gelombang. 
Dengan menggunakan metode Neural Network didapatkan solusi persamaan diferensial parsial pada 
persamaan gelombang secara modern atau dalam bidang fisika komputasi. Dengan menggabungkan 
metode finite diference explicit dan Neural Network dapat memperoleh solusi yang lebih akurat 
dan efisien dalam memahami pola perubahan perilaku gelombang satu dimensi. 

3. Hasil dan Pembahasan 
Hasil Dalam kasus persamaan gelombang satu dimensi yang dijabarkan pada persamaan (1), dapat kita 
tinjau dengan menggunakan metode finite diference explicit. Berdasarkan kondisi awal dan syarat batas 
yang akan kita gunakan, sehingga didapatkan persamaan finite diference explicit yang dihitung pada 
setiap waktu dan ruang. Sehingga didapatkan solusi untuk menyelesaikan persamaan diferensial parsial 
pada persamaan gelombang dengan diskritisasi persamaan (1) diuraikan menjadi    

𝑢"" =
𝑢#$%& − 2𝑢#$ + 𝑢#$'&

ℎ"!
 (2) 

𝑢"" =
𝑢#%&$ − 2𝑢#$ + 𝑢#'&$
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(3) 

Sehingga, 
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Suku yang dicari adalah 𝑢#$%& yang diuraikan menurut 

𝑢#$%& = 𝑠-𝑢#%&$ + 𝑢#'&$ . + 2(1 − 𝑠)𝑢#$ − 𝑢#$'&	 (5) 

dengan 𝑠 = 𝑐! )!
"

)#"
  

Menggunakan penyelesaian diskritisasi turunan parsial dalam persamaan berikutnya perlu untuk 
membuat diskritisasi nilai awal 

𝑢(𝑥, 0) = 𝐼(𝑥) → 𝑢#* 	= 𝐼(𝑥)	 (6) 

𝜕
𝜕𝑡
𝑢(𝑥, 0) = 0 →

𝑢#& − 𝑢#'&

2ℎ"
		= 0																															 

 

																						𝑢#& = 𝑢#'&  (7) 

Substitusikan persamaan (7) ke persamaan (1) 

𝑢#& =
𝑠
2
-𝑢#%&* + 𝑢#'&* . + (1 − 𝑠)𝑢#* (8) 

Fungsi awal 𝐼(𝑥) yang diambil adalah  

𝐼(𝑥) = 𝑒'+(('($)" (9) 
Setelah berhasil menyelesaikan secara numerik dengan menggunakan metode finite diference explicit, 
selanjutnya melakukan validasi terhadap hasil yang diperoleh. Validasi ini penting dilakukan untuk 
memastikan kelayakan dan keakuratan hasil simulasi dalam merepresentasikan sebuah kejadian yang 
akan dimodelkan. Salah satu aspek yang perlu diuji adalah kestabilan hasil numerik. Secara umum, 
parameter yang digunakan dalam simulasi, seperti parameter kecepatan (v), dapat mempengaruhi 
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kestabilan hasil. Berdasarkan penelitian sebelumnya, didapatkan bahwa untuk memastikan hasil yang 
stabil, nilai parameter v harus berada di bawah sebesar 1. Jika nilainya lebih dari sebesar 1.1, hasil yang 
didapatkan cenderung menjadi tidak stabil. Untuk memberikan pemahaman yang lebih mendalam 
mengenai perbedaan kestabilan tersebut, dapat dilihat pada gambar berikut. Gambar ini menunjukkan 
dampak perubahan nilai parameter v terhadap kestabilan hasil simulasi.  
  

 
Gambar 1.a parameter v sebesar 1.1  

 

 
Gambar 1.b parameter v sebesar 0.1  

 
 Dengan memperhatikan nilai-nilai tersebut, akan menjadi acuan penting dalam memvalidasi suatu 
persamaan menggunakan metode finite diference explicit dalam hal simulasi numerik. Dengan validasi 
yang tepat, hasil simulasi dapat diandalkan dan memberikan kontribusi yang berarti bagi pemahaman 
fenomena yang diteliti. Dari grafik yang stabil dan tidak stabil dapat memberikan informasi tentang 
bagaimana perubahan waktu setiap iterasi berpengaruh terhadap sistem.  
 Dengan metode Neural Network juga dapat memvisualisasikan grafik fungsi pada setiap time step, 
untuk menganalisis pola perubahan nilai [16]. Grafik yang stabil akan menunjukkan perubahan yang 
terjadi pada setiap iterasi yang dapat diprediksi dan berulang-ulang terus dari waktu ke waktu. 
Sebaliknya, grafik yang tidak stabil dapat menunjukkan ketidakseimbangan atau perbedaan yang dapat 
mempengaruhi simulasi hasil akhir. Pada gambar (1.a dan 1.b) kita dapat mempelajari proses yang 
terjadi pada grafik dan memastikan bahwa simulasi numerik tidak hanya akurat, tetapi juga dapat 
diandalkan pada setiap tahap perhitungan. Sehingga, untuk memberikan visual dan pemahaman lebih 
baik tentang bagaimana perubahan yang terjadi terhadap kedua variabel ruang dan waktu. Dengan ini, 
untuk mendapatkan hasil yang valid diperlukan penyesuaian parameter untuk meningkatkan stabilitas 
hasil simulasi.  
 
 

 
Gambar 2.a grafik tidak stabil pada time 0 

 
Gambar 2.b grafik tidak stabil pada time 25 

 
Gambar 2.c grafik tidak stabil pada time 50 

 
Gambar 2.d grafik tidak stabil pada time 100 
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Gambar 3.a grafik stabil pada time 0 

 
Gambar 3.b grafik stabil pada time 25 

	
Gambar 3.c grafik stabil pada time 50 

 
Gambar 3.d grafik stabil pada time 100 

  
Beberapa grafik tersebut dapat dipahami bagaimana grafik dengan parameter v stabil dengan yang tidak 
stabil. Ketika, menggunakan nilai v sebesar 1,1 pada langkah waktu 0,25, 50, dan 100, grafik 
menunjukkan variasi yang cukup signifikan, sehingga menghasilkan perubahan yang sulit untuk 
dianalisis. Sebaliknya, grafik dengan nilai v sebesar 0,1 pada langkah waktu yang sama menunjukkan 
stabilitas yang lebih besar, sehingga memudahkan analisis data. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan 
parameter, seperti nilai v memiliki dampak yang besar terhadap kestabilan grafik, dan penyesuaian 
parameter dapat memastikan hasil simulasi yang lebih akurat dan dapat diterima. 
 Setelah memastikan nilai parameter v yang membuat hasil metode finite diference explicit stabil, 
maka validitasnya dapat dianggap cukup terjamin. Dengan kemajuan teknologi, pendekatan baru seperti 
Neural Network mulai memiliki peran penting dalam simulasi numerik. Neural Network memberikan 
banyak keuntungan dalam menghadapi masalah yang kompleks dan dapat mengikuti pola-pola yang 
rumit [17]. Melalui perbandingan antara hasil metode finite diference explicit yang stabil dan prediksi 
yang diberikan oleh Neural Network, kita dapat memperoleh pemahaman yang lebih dalam tentang 
kelebihan dan kekurangan masing-masing metode dalam menyelesaikan persamaan gelombang satu 
dimensi.  
 Penggunaan Neural Network telah menjadi salah satu pendekatan utama untuk menyelesaikan 
berbagai masalah yang kompleks. Untuk penelitian ini dalam menyelesaikan permasalahannya 
digunakan Solusi penerapan neurodiffeq untuk mendapatkan pemahaman yang lebih mendalam dan 
penelitian sebelumnya banyak menerapkan deepXDE [12]. Dalam penelitian lainnya, menjalankan 
Neural Network membutuhkan pemilihan jumlah iterasi atau epochs yang tepat untuk menyelesaikan 
masalah yang dihadapi. Dimana penentuan epochs merupakan langkah penting untuk menyelesaikan 
masalah [18]. Dalam kasus penelitian ini, hal yang utama adalah menyelesaikan persamaan gelombang. 
untuk melakukan berbagai percobaan dengan mengatur jumlah epochs yang berbeda, yaitu 1000, 10000, 
dan 20000. Dengan memvariasikan nilai epochs, maka dapat menyesuaikan model tersebut, sehingga 
menghasilkan keseimbangan antara underfitting dan overfitting. ketika, Jumlah epochs yang lebih 
rendah dapat menyebabkan underfitting, di mana model gagal menangkap kompleksitas data, sementara 
jumlah yang berlebihan dapat menyebabkan overfitting. Sehingga, dengan epochs tepat maka hasil yang 
didapatkan berupa valid terhadap solusi yang telah diselesaikan sebelumnya menggunakan solusi 
eksplisit [19]. 
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Gambar 4. Hasil Neural Network dengan epochs 20000 

 Perbandingan antara hasil yang diperoleh dari metode finite diference explicit dan pendekatan Neural 
Network memberikan sebuah pemahaman berbeda. Setelah mendapatkan grafik hasil Neural Network 
yang hampir menyerupai metode finite diference explicit, kemudian bisa dipelajari lebih lanjut 
perbandingan antara keduanya. Grafik hasil Neural Network yang mendekati metode eksplisit 
merupakan sebuah prediksi bahwa model Neural Network berhasil meniru pola dan grafik yang terdapat 
pada metode finite diference explicit. Kemiripan grafik tersebut dapat memberikan gambaran akan 
kemampuan pendekatan Neural Network dalam memodelkan persamaan gelombang satu dimensi. 
Selanjutnya, kita perlu membandingkan perbedaan model visual dari hasil finite diference explicit dan 
Neural Network, dengan pengurangan dari kedua metode tersebut sehingga dapat diketahui bagian mana 
yang paling terlihat perbedaannya. 

 
Gambar 5. Selisih metode finite diference explicit dan Neural Network  

Selain itu, penting untuk mengevaluasi kemampuan Neural Network melalui training loss dan validation 
loss. Training loss menunjukkan sejauh mana model dapat beradaptasi dengan data pelatihan, sedangkan 
validation loss mengukur sejauh mana model dapat menggeneralisasi data baru yang belum pernah 
dilihat [20]. Analisis tren training loss dan validation loss dapat memberikan pemahaman tentang 
stabilitas dan generalisasi model Neural Network dalam hal simulasi persamaan gelombang [21]. Oleh 
karena itu, perbandingan grafik dan mengevaluasi loss dapat menjadi langkah penting untuk menilai 
kemampuan dan akurasi pendekatan Neural Network dalam simulasi persamaan diferensial parsial. 
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Gambar 5. Plot countur dan loss during training 

  

4. Simpulan 
Dalam penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa penerapan metode beda hingga eksplisit dan Neural 
Network dalam analisis persamaan gelombang satu dimensi memberikan pemahaman yang lebih 
menarik dan mendalam. Metode finite diference explicit memberikan kestabilan pada simulasi 
gelombang, sedangkan Neural Network memberikan kemampuan prediksi yang baik. Dengan 
menggabungkan keduanya, kita dapat memperoleh kelebihan dalam menganalisis dan memahami 
persamaan gelombang dengan lebih baik. Pendekatan ini memungkinkan penerapan yang lebih luas 
dalam simulasi gelombang yang kompleks, dan memberikan dasar bagi pengembangan teknologi 
prediksi yang lebih cepat. Kesimpulannya, penelitian ini merupakan langkah penting dalam 
menggabungkan metode lama dan pendekatan modern untuk pemahaman yang lebih mendalam 
tentang gelombang satu dimensi. 
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