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Fir x € R? und geeignete f € R” betrachten wir die Naherung
Up(x) =~ u(0,x) € R.



Sowohl numerische Simulationen als auch erste theoretischen Ergebnisse legen die
Vermutung nahe, dass kiinstliche neuronale Netze in vielen Féllen den Fluch der
Dimensionalitét Gberwinden.

100-dimensionale Allen-Cahn Gleichung
Ge(t.x) = (Acw)(t ) + u(t, x) = u(t, 1)

; 1 - 3 100
mit u(0, x) = oy fur t € [0, <], x € R,
’ (2+40.4[/x]]2) > 10l
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(a) Relativer Fehler fiir u(>,0) ~ 0.0528  (b) Naherungsw. Darst. von u(t,0),0 < t < &

Fehler: 0.3%, Laufzeit: 647 Sekunden. PYTHON, TENSORFLOW, MACBOOK PRO
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