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물리 기반 신경망은 전통적 수치해석을 대체할 수 있을까? 
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물리 기반 신경망(PINN)이란 무엇인가 

1997년, Lagaris, Likas, Fotiadis에 의해 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)을 이용한 상미분

방정식(ODE)와 편미분방정식(PDE)을 계산하는 방법이 처음 세상에 공개된 이후1, 그리고 2012년 알렉

스넷(Alexnet)과 2016년 알파고 등장 이후 ANN, 나아가 딥러닝을 이용한 다양한 종류의 물리, 공학에

서 미분방정식 형태로 기술되는 문제를 신경망 학습을 통해 해결하는 방법론은 지난 20여년 간 지속

적으로 발달해 왔다.2 사실 대부분의 물리 혹은 공학 문제의 풀이는 결국 시간, 공간에서 기술되는 어

떤 현상이나 시스템을 규정하는 특정 변수가 어떻게 바뀌는지를 모사하고 그것을 예측하는 것으로 수

렴한다. 수학적으로는 이러한 모사와 예측은 대체로 미분방정식의 해를 구하는 것으로 대체된다. 따라

서 ANN을 이용한 ODE, PDE 계산 알고리즘이 고도화되면 이를 물리학이나 공학에서 계산하고자 하는 

난제 풀이에 적용하려는 것은 예상할 수 있는 전개일 것이다. 그렇지만 ANN을 단순히 미분방정식 풀

이에 적용하는 방법 그 자체는 이른바 ‘물리 기반 신경망(Physics-informed neural network, PINN)’의 

핵심은 아니다. PINN의 핵심이자 고유한 장점은 물리적 시스템이나 어떤 현상의 지배방정식으로 작동

하는 미분방정식의 해를 신경망 기반 함수로 모사하고자 할 때, 그 함수의 최적 형태를 찾는 과정에 있

다. 특히 우리에게 잘 알려진 물리 법칙들을 일종의 제약 조건처럼 만들어, 그 법칙에서 벗어나지 못 

하게끔 강제하는 것에 있다. 

일단 PINN을 이해하기 전에, 다소 식상하긴 하지만 전형적인 딥러닝 작동 방식부터 알아보

자. 딥러닝은 복잡한 입력 조건 하에서 최대한 정확하게 혹은 고품질의 출력을 생성하거나 예측하기 

위한 고도로 자동화된 통계적 해석 방법으로 볼 수 있다.3 기본적으로 딥러닝은 신경망에 내재된 이른

바 은닉층(hidden layer)를 이루는 파라미터의 조정, 즉, 학습에 많은 데이터를 요구한다. 좋은 데이터

가 많을수록 일반적으로 출력의 품질, 즉, 해석과 예측 성능은 강화된다. 예를 들어 중력의 법칙, 나아

 
1 I. E. Lagaris, A. Likas, D. I. Fotiadis, Artificial Neural Networks for Solving Ordinary and Partial Differential 

Equations, https://arxiv.org/abs/physics/9705023 
2 M. Raissi, P. Perdikaris, G.E. Karniadakis, Physics informed deep learning (part i): Data-driven solutions of 

nonlinear partial differential equations, 2017a. https://arxiv.org/abs/1711.10561; M. Raissi, P. Perdikaris, G.E. 

Karniadakis, Physics informed deep learning (part ii): Data-driven discovery of nonlinear partial differential 

equations, 2017b. https://arxiv.org/abs/1711.10566 
3 Y. Le Cun, Y. Bengio, & G. Hinton, Nature 521, 436 (2015). 
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가 행성의 공전에 대한 역학적 관계를 전혀 모르고 있는 상황이라고 하더라도, 시간에 따른 행성들의 

공전 관측 데이터가 충분히 확보되어 있다면, 잘 훈련된 딥러닝 알고리듬을 통해 천문학을 전혀 모르

는 사용자라고 해도 태양계 모든 행성들이 앞으로 몇 백만년 간 몇 번이나 서로 일렬로 배치될 수 있

을지를 상당히 정확하게 계산할 수 있다. 예측 자체에만 초점을 맞춘다면 이러한 접근 방식은 어쨌든 

꽤 괜찮은 결과를 보장하므로 상당히 만족스럽게 보일 수도 있다. 그렇지만 결국 중력의 법칙이나 행

성 공전에 관한 역학의 메커니즘 이면에 있는 물리 법칙, 그리고 그것을 수학적으로 추상화한 이론 체

계는 알 수 없는 채로 남아 있을 것이다. 이는 보다 일반적인 관점에서는 ‘블랙박스’로서의 딥러닝 혹

은 딥러닝의 해석(interpretability) 능력 한계라는 잘 알려진 문제로 귀결된다. 해석 능력의 한계는 딥

러닝만으로는 추상화 혹은 일반화할 수 있는 수준의 이론이나 모델을 만들기 어렵다는 이야기가 된다. 

우리가 중력의 법칙을 모른 채로, 태양계 행성들의 공전 궤도 특성만 잘 설명할 수 있는 딥러닝 기반

의 어떤 소프트웨어만 가지고 있는 상황을 가정해 보자. 그렇다면 우리는 태양계를 벗어날 수 있는 우

주선의 탈출 속도나 행성의 공전/자전의 각운동량을 이용하여 우주선의 추진력을 강화하는 플라이-바

이Fly-by 항법 등을 생각해내고 그것을 고도화된 수준으로까지 철저하게 계산하며 설계할 수 있을까? 

이러한 응용은 학습된 딥러닝이 아닌 일반화된 법칙을 인간이 발견해야 가능한 것들이다. 뉴턴이 지표

로 떨어지는 사과를 관찰했지만, 그것을 일반화한 만유인력 법칙을 수학적으로 기술하는 것까지 나아

가지 못했다면 인류는 고전역학을 훨씬 늦게 수학적으로 정리했을 것이고, 아마 우주로 진출하는 시기 

역시 한참 뒤로 밀렸을 것이다.  

 

 

그림 1. PINN의 작동 원리: 입력값은 미분방정식의 시공간 변수이며 출력값은 미분방정식의 해다.4 

 

 
4  H. Baty, A hands-on introduction to Physics-Informed Neural Networks for solving partial differential 

equations with benchmark tests taken from astrophysics and plasma physics, arXiv:2403.00599 
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딥러닝은 그 출력물이나 생성된 데이터의 품질, 주어진 데이터 공간 내에서의 예측력은 뛰어

나지만, 그것을 기반삼아 보다 일반화된 모형 생성이나, 이론 등으로 나아가기 매우 어렵다는 것은 딥

러닝을 이용한 과학 혹은 공학 연구에서 늘 찜찜한 부분으로 작동한다. 뉴턴이 떨어지는 사과를 보며 

만유인력 법칙을 떠올렸고, 그것을 수학적으로 정리했으며, 그를 위해 미적분을 발명하고 이를 일반화

하여 행성의 공전 궤도를 설명하며 나중에는 헬리 혜성의 공전 주기까지 예측할 수 있는 수준으로 도

달할 수 있었던 원동력은 무엇일까? 그것은 이른바 서로 관련이 없어 보이는 현상들을 관통하는 하나

의 물리 법칙을 정의하고 그것을 수학적으로 추상화할 수 있었기 때문이다. 딥러닝의 설명 가능성의 

한계가 물리 법칙으로의 추상화 가능성에 대한 한계로 인해 생기는 것이라면, 반대로 생각할 수도 있

지 않을까? 즉, 적어도 우리가 알고 있는, 그리고 아직까지는 매우 잘 작동하는 것처럼 보이는 수많은 

물리 법칙 자체를 딥러닝이 학습하도록 만든다면, 적어도 물리 법칙에 기반을 둔 복잡한 데이터의 해

석이나 예측, 나아가 그것의 일반화가 더욱 명확해지지 않을까? 설사 학습할 데이터가 부족하다고 해

도, 물리 법칙만 확실히 알고 있다면 그로부터 시뮬레이션 등을 통해 학습할 데이터를 충분히 더 많이 

만들 수 있지 않을까? 심지어 불균형한 데이터 밖에 없는 상황이라고 하더라도, 물리 법칙을 알고 있

다면 그 빈 공간을 채워 넣을 수 있지 않을까? 여기서 창안하여 시작된 것이 PINN이라고 볼 수 있다. 

 

PINN의 작동 원리 

일단 PINN의 원리를 살펴보자. PINN도 이름에 NN이 포함되어 있으므로 일단 신경망 (이후, NN로 통

칭)을 사용한다. 여기서 NN은 물리 법칙으로 설명하고자 하는 일종의 함수다. 딥러닝에서 흔히 사용

하는 합성곱 신경망(convolution NN (CNN))이나, 환류 신경망(recurrent NN (RNN)), 그래프 신경망

(graph NN (GNN)), 최근에 많이 활용되는 트랜스포머transformer 류의 생성형 모델 등이 다 쓰일 수 

있다. 그래서 NN은 PINN에서는 일종의 본원적 함수 근사기(universal function approximator)로 불리

기도 한다. 이러한 함수 근사기를 이용하여 설명하고자 하는 데이터는 어떤 시스템이나 현상에서 우리

가 보고자 하는 어떤 변수의 시간, 공간에 따른 분포 데이터다. 예를 들어 긴 금속 막대의 한쪽 끝을 토

치로 달구어 뜨겁게 만든다면 시간이 지남에 따라 그 금속 막대의 온도는 점점 높아질 것이다. 여기서 

우리가 보고자 하는 것은 금속 막대의 특정 지점에서 특정 시간에서의 온도가 몇 도이냐는 것이다. 이

런 문제는 물리학과나 공대 학부 수준에서는 주로 확산방정식(diffusion equation)이나 열방정식(heat 

equation)을 배우면서 만나는 흔한 케이스다. 시간과 공간, 그리고 공간 자체도 3차원 공간이므로 이 

열방정식 문제는 기본적으로 다음과 같은 간단한 편미분방정식으로 표현할 수 있다 (편의상 공간은 1

차원만 고려).  

( )
2

02 ,  ,0 .u u u x u
t x

λ∂ ∂
= =

∂ ∂
 

위 방정식에서 u 는 무차원화된 온도, t 와 x 는 각각 무차원화된 시간과 공간을 나타내며, 온도의 초
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기값(initial value)는 0u 로 주어져 있다고 가정했다. 기존의 수치해석 방법으로는 이러한 편미분방정식

은 주로 유한차분법(finite difference method, FDM)나 유한요소법(finite element method, FEM) 같은 

방법을 이용하여 계산한다. FDM과 FEM의 기본적인 접근 방식은 ‘유한’이라는 수식어에서도 볼 수 있

듯, 다루고자 하는 시스템의 연속 공간을 유한한 개수의 작은 점 혹은 셀(cell) 같은 기본 요소로 이루

어진 이산 공간으로 나누어(이러한 작업을 Meshing이라고 한다.), 각 점에서의 변수 (위 방정식에서는 

u)의 차분 관계와 구배 벡터(gradient vector)를 계산한 후 시간에 따라 업데이트하는 것이다. FDM의 

경우 주로 직사각형, 혹은 직육면체, 실린더 같이 규칙적이고 대칭성을 갖는 형태의 공간으로 표현될 

수 있는 시스템을 모사하는데 적합하다. 그 시스템 내부와 겉면 (즉, 경계)에 규칙적으로 배열된 각 격

자점에 위치한 변수 값들은 매클로린 급수(Maclaurin series)에 기반한 미분 연산자들로 연결되고, 이

는 수학적으로는 행렬 형태로 표현된다. 이 행렬에 각 지점에서의 변수 값을 저장한 초기값을 벡터 형

태로 만들어 위에서 구축한 행렬 연산자에 입력하면 그 다음 시점에서의 벡터값이 나온다. 이를 통해 

규칙적인 간격의 시점마다 각 지점에서의 변수값을 계산할 수 있다. FEM의 경우, 미분방정식을 적분

형으로 표현한 다음, 선형시스템으로 변환하여 역행렬을 구하는 방식으로 이산 공간에 흩어진 각 요소

에서의 변수 값을 계산한다. 반면 PINN에서는 입력값으로 특정 위치와 특정 시간의 정보를 받아 NN

를 구성하는 노드의 특징 (예를 들어 가중치 등)을 업데이트하여 최적화함으로써 u값을 추정한다. 이

러한 NN 함수 근사기는 물리법칙에서 이미 알고 있는 지배 방정식을 위배하지 않도록, 그 오차를 최

소화하는 방향으로 계속 업데이트되며 최적화된다. 따라서 PINN에서는 FEM, FDM 같은 meshing 기

법을 사용할 필요가 없으며, 최적화 과정에서 참고할 수 있는 몇 개의 시공간 포인트들(이를 collocation 

points라고 부른다.)만 입력 값으로 필요할 뿐이다. 이 때문에 고전적인 FEM, FDM이 계산해야 하는 시

공간이 늘어나면 그에 비례하여 연산량이 증가하는 부담이 생기는 것에 반해, PINN은 일단 물리법칙

에 최대로 근접한 NN 함수 근사기가 학습 완료되면 어떤 입력값을 받든, 근사치를 계산할 수 있으므

로, 그러한 부담에서 비교적 자유롭다.  

PINN에서 최적화하고 하는 손실 함수는 크게 두 가지로 구성된다. 첫번째 손실 함수는 주어

진 데이터 ( iu )와 생성된 데이터 ( $ ( ),i iu x t ) 사이의 오차에 대한 것이다. 여기서 ‘주어진 데이터’는 보

통 해석적 해가 잘 알려진 PDE의 경우에는 얼마든지 쉽게 많이 만들 수 있지만, 그렇지 못한 경우라면 

전통적인 FDM, FEM, Runge-Kutta solver, 나아가 스펙트럴 방법(spectral solver) 같은 수치해석 방법

을 이용하여 만들어내야 한다.  
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그림 2. 2차원 라플라스 방정식(Laplace equation)의 해를 PINN으로 구한 결과 (좌상: 2차원 평면과 경계에서 랜

덤 샘플링한 collocation points, 우상: PDE와 데이터 각각에 대해 추적된 수치 오류, 좌하: 라플라스 방정식의 해

석적 해 분포도, 우하: 해석적 해와 PINN으로 얻은 해 사이의 오차) 

 

참고로 $ ( ),i iu x t 는 신경망 기반 함수 근사기 ( ),i iNN x t 와 초기 조건 ( ( ),0 =iu x A )을 이용하면 다

음과 같이 표현될 수 있다. 

$ ( ) ( ), , .= +i i i iu x t A tNN x t  

생성된 데이터와 주어진 데이터 사이의 오차는 공간 내의 모든 지점에 대해 계산될 수 있으며, 이를 모

두 고려하면 다음과 같은 손실 함수(loss function)로 표현될 수 있다. 

$ ( )( )21 , .data i i i
idata

u x t u
N

= −∑L  

두번째 손실 함수는 생성된 데이터가 지배방정식을 만족하지 못 하는 경우에 발생하는 오차에서 나온

다. 이는 다음과 같은 손실 함수로 표현될 수 있다. 

$ $
2

2

2

1 .PDE
PDE

u u
N t x

λ
 ∂ ∂

= −  ∂ ∂ 
∑L  

위 방정식에서 볼 수 있듯, 물리 법칙은 여러 개 도입될 수 있으며, 따라서 보다 복잡한 물리 현상이나 

시스템 (즉, 두 개 이상의 변수가 필요한 현상이나 시스템)으로도 쉽게 확장할 수 있다. 두 손실 함수는 

적절한 가중치 ωdata 와 ωPDE 를 고려하여 다음과 같이 하나의 손실 함수로 합쳐질 수 있다.  
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.total data data PDE PDEω ω= +L L L  

여기에 몇 가지 오차 요인에서 비롯되는 손실 함수를 추가할 수도 있다. 이는 대부분 경계조건 

(boundary conditions)에서 비롯되는 손실 함수 BCL  와 미분-대수방정식(Differential-Algebraic 

equation (DAE))에서 비롯되는 손실 함수 LDAE  등이다. 따라서 보다 포괄적인 손실 함수는 다음과 같

이 확장될 수 있다. 

, , , , , , .ω ω ω ω= + + +∑ ∑ ∑L L L L Ltotal data data PDE i PDE i BC j BC j DAE k DAE k
i j k

 

이렇게 일반화된 손실 함수를 NN이 학습하게 하면 손실 함수에서 계산되는 오차를 최소화할 수 있고, 

그 오차가 미리 설정된 기준보다 작아지게 되면 실제 해에 상당히 근접한 해를 얻은 것으로 간주할 수 

있다. 이는 결국 PINN도 최적화 문제로 환원됨을 의미한다. 이러한 최적화 과정 자체는 딥러닝에서 잘 

알려진 손실 함수 최소화 방식을 사용하면 된다. 주로 사용되는 방식은 ADAM5과 준-뉴턴 L-BFGS 

(quasi-Newton limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon)6 등이다. 특히 L-BFGS 방법은 

노이즈가 많은 데이터나 합성 데이터에서도 잘 작동한다는 것이 알려져 있기 때문에, 확률론적 미분방

정식(stochastic DE, SDE) 기반의 PINN을 구성할 때 더욱 유용하다.  

 

PINN의 적용 사례 

PINN이 잘 작동하는 케이스는 위의 사례에서 알아본 열방정식 같은 잘 설정된 문제(well-posed PDE) 

기반의 사례들이다. 즉, PDE의 해가 존재하며, 그 해가 유일하고, 초기값의 변화에 대해 방정식의 해가 

연속적으로 부드럽게 변하는 특성 등을 갖춘 문제들이다. 예를 들어, 가장 간단한 PDE 중 하나인 2차

원 라플라스 방정식(Laplace equation)의 사례를 살펴보자. 방정식이 대상으로 삼는 2차원 도메인 Ω

을 생각할 수 있고, 그 도메인의 경계를 규정하는 경계조건으로 디리클레 경계조건(Dirichlet boundary 

condition)이 주어져 있다고 가정해 보자. 그러면 이 방정식과 경계조건은 

( ) ( ) ( ) ( )

[ ] [ ]

2 2

2 2 0,  0,0 0,  1,0 1,  0,1 1,  1,1 0,

1,1 1,1 .

∂ ∂
+ = = = = − =

∂ ∂

Ω = − × −

u u u u u u
x y  

 
5 D.P. Kingma, J. Ba, Adam: A Method for Stochastic Optimization, arxiv:1412.6980 (2014). 

6  R. Malouf, A comparison of algorithms for maximum entropy parameter estimation. Proc. of the Sixth 

Conference on Natural Language Learning (CoNLL-2002). pp. 49–55. (2002). doi:10.3115/1118853.1118871; G. 

Andrew, J. Gao, Scalable training of L₁-regularized log-linear models Proceedings of the 24th International 

Conference on Machine Learning. (2007). 
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같이 표현할 수 있다. 참고로 이 방정식의 해석적 해는 쉽게 구할 수 있으며 ( ) 2 2, = −u x y x y 다. 그

림 2에 보인 바와 같이, 학습 데이터를 확보하기 위해 우리는 주어진 도메인과 그 경계에 대해 사전에 

정한 만큼 collocation points를 랜덤하게 고를 수 있다. 예를 들어 그림 2에서는 경계에서 120개, 내부 

공간에서는 400개의 데이터 포인트를 랜덤하게 고른 결과를 보였다.  다섯개의 은닉층(hidden layer, 

매 layer에는 20개의 node 배치)으로 구성된 NN을 활용하여 L-BFGS 최적화 알고리듬에 따라 손실 함

수를 최소화하면 그림 2에 보인 바와 같이 PDE 손실 함수와 데이터 손실 함수에서 계산되는 오차가 

각각 10,000 epoch 정도만에 빠르게 감소되는 것을 확인할 수 있다. 여기서 주목할 부분은 데이터 손

실 함수보다 PDE 손실 함수의 오차 감소폭이 작다는 것이다. 이는 PINN에서 PDE 손실 함수에 조금 더 

가중치를 두면서 손실 함수를 설계할 필요가 있음을 의미하는 것이기도 하다. 그림 2에 보인 바와 같

이 PINN이 충분히 학습된 경우에도 여전히 오차는 존재하며, 대부분의 오차는 주로 도메인의 경계 혹

은 경계 근처에서 생성되는 것을 확인할 수 있다. 이는 경계와 경계로부터 일정 거리 이내에 있는 

collocation point가 다른 지역보다 많은 경우에 더욱 잘 발현되며, 기본적으로 경계 근처에서 수치 불

확실성이 증폭되는 경사하강법(gradient descent method)만의 고유한 특징 때문이기도 하다.  

 

 

그림 3. 2차원 푸아송 방정식(Poisson equation)을 PINN 방법으로 계산한 결과와 오차:  

(윗줄) 경계조건이 디리클레 형식일 때, (아래줄) 경계조건이 노이만 형식일 때의 결과 

 

이는 전통적인 FEM, FDM 방법에 비해 PINN이 도메인의 경계 근처에서 수치 오차에 상대적으로 약하

다는 특징을 갖게 만드는 주원인이기도 되기도 한다. 전통적인 수치해석 방법 중에서도 FDM은 규칙

적인 메쉬mesh를 이용하는데, 유한 차분의 원리 상, 메쉬를 더 작게 만들수록 오차는 더 빨리 작아질 

수 있다. 예를 들어 메쉬의 크기를 반으로 줄이면 오차는 1/4로 줄어든다 (이를 parabolic scaling 이라
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고 부른다.). 그렇지만 PINN에는 규칙적인 격자점도 없으며, 대신 랜덤하게 선택한 collocation point

를 이용하는 일종의 통계 방법론만 존재할 뿐이다. 즉, 2차원 도메인 내부에 collocation points를 4배

로 늘린다고 해서 (즉, 포인트들 간 평균 거리를 절반으로 줄인다고 해서) 수치 오차가 1/4로 줄어드는 

것은 아니라는 뜻이다. 또한 FDM은 메쉬가 좀 큰 경우에도 아주 정확하지는 않지만 꽤 정답에 근접하

는 해를 보여주는 반면, PINN은 내부 collocation points가 충분하지 않은 경우에는 오차가 충분히 줄

어들기도 전에 수렴하는 경향을 가지므로, 오류를 포함한 해를 피하기 위해서는 충분히 많은 숫자의 

collocation point을 도입해야 한다. 문제는 그 ‘충분한’ 숫자가 얼마나 많아야 충분한지는 처음부터 알 

수는 없다는 것이다. 또한 기본적으로 NN을 이용하므로 충분한 숫자의 은닉층과 충분한 숫자의 layer 

당 node가 필요하지만, 이 역시 처음부터 그 필요 규모가 얼마나 될지 추정하기는 쉽지 않다. 심지어 

너무 많은 은닉층과 node는 얻은 해의 정확도를 오히려 악화시키는 경우도 있다.7 따라서 PINN을 이

용하여 전통적인 수치해석 방법보다 경계에서의 오차를 더 작게 만들려면 더 엄격한 오차 허용 기준

이 필요하며, collocation points 설정에도 더 많은 시행착오가 필요하고, 일반적인 NN보다 더 오래 학

습시켜야 할 수도 있으며, 따라서 전통적인 수치해석보다 해를 얻는데 대개 더 많은 시간이 소요된다.  

푸아송 방정식(Poisson equation)의 경우, PINN이 경계조건의 종류 별로 얼마나 다른 오차 특

성을 보여주는지 확인할 수 있는 좋은 사례가 된다. 그림 3에 보인 계산 결과는  

[ ] [ ]
2 2

2 2 ,  0,1 0,1 ,∂ ∂
+ = Ω = ×

∂ ∂
xyu u e

x y
 

같은 2차원 푸아송 방정식과 정사각 도메인에 대해, 각각 디리클레 경계조건 (윗줄) 노이만 경계조건 

(Neumann boundary condition, 아래줄)을 가정하여 계산한 결과를 보여준다. 그림에서 볼 수 있듯, 디

리클레 경계조건의 경우에는 주로 경계에서의 수치 오차 증폭이 일어남을 확인할 수 있지만, 노이만 

경계조건의 경우는 경계뿐만 아니라 collocation points 밀도가 상대적으로 작은 영역에서의 오차도 충

분히 커질 수 있음을 확인할 수 있다. 특히 노이만 경계조건의 경우에는 디리클레 경계조건의 경우보

다 NN의 학습이 진행될수록 더 작은 수치 오류로 수렴하고 있음에도 불구하고, 도메인 내부 공간에서

의 수치 오차는 사라지지 않는 특성을 보여준다. 이는 PINN을 PDE 계산에 활용하는 경우, 허용할 수 

있는 오차의 절대값 자체가 PINN에서 얻은 해의 물리적 정확성 혹은 정합성 여부를 판별하는 유일한 

기준이 될 수 없음을 보여준다. 

 

이렇게 PINN은 physics, 즉, 수학적 방정식과 조건들로 구성될 수 있는 모델만 확실하다면 이론적으로

는 모든 문제에 대해 적용될 수 있을 것이다. 그렇다면 PINN은 기존의 이산수학 방법론 기반의 수치

해석을 모두 대체할 수 있을까? PINN에서 예측되는 값들은 얼마나 믿을 수 있는 것일까? 지배방정식

 
7 H. Baty, Astronomy and Computing, 44, 100734 (2023); H. Baty, https://doi.org/10.48550/arXiv.2307.07302 

(2023). 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2307.07302
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이 규약조건으로 끊임없이 작용한다고 하더라도, 시스템 전체에서 예측되는 값들은 과연 얼마나 정확

한 것일까? 2부에서는 이에 대한 내용을 조금 더 상세하게 알아보도록 하자.  


