ANEXO 1

FORMATO PARA LA PRESENTACION DE PROYECTOS DE INVESTIGACION
CON EL FINANCIAMIENTO DEL FEDU

1. Titulo del proyecto

COMPARACION DE REDES NEURAL PROFUNDA Y EL METODO DE ROSENBROCK
PARA EL MODELO PRESA DEPREDADOR

2. Area de Investigaciéon

Area de investigacién Linea de Investigacion Disciplina OCDE

Matematica Matematica Aplicada Ciencias Naturales

3. Duracioén del proyecto (meses)

[ 12 meses

4. Tipo de proyecto

[Individual O
Multidisciplinario X
Director de tesis pregrado O

4. Datos de los integrantes del proyecto
Apellidos y Nombres OTAZU CONZA ADELAIDA
Escuela Profesional CIENCIAS FiSICO MATEMATICAS
Celular 917785120
Correo Electréonico otazu@unap.edu.pe
Apellidos y Nombres IBANEZ ULLOA VERONICA ALICIA
Escuela Profesional CIENCIAS FiSICO MATEMATICAS
Celular 990901999
Correo Electrénico vaibanez@unap.edu.pe

I. Titulo

COMPARACION DE DEEP NEURAL NETWORKS Y EL METODO
ROSENBROCK PARA EL MODELO PRESA DEPREDADOR

ll. Resumen del Proyecto de Tesis

En la actualidad se tiene la necesidad de realizar modelacion y simulacion en la
extincion o sobrepoblacion de una especie, siendo de importancia su estudio. El
modelo Presa-Depredador estd dado por dos sistemas de ecuaciones
diferenciales, donde la solucién puede ser aproximada por diferentes métodos.
El objetivo de este trabajo es comparar los métodos de Deep Neural Network, y
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Rosenbrock para el modelo presa-depredador, asi como también averiguar el costo
computacional. Lo esperado en esta comparacion es que el método de Deep Neural
Networks tenga una mejor aproximacion para el modelo presa depredador.

lll. Palabras claves (Keywords)

Deep Neural Networks, Método Rosenbrock, Presa-Depredador, sistemas de ecuaciones
diferenciales

IV. Justificacion del proyecto

La solucion de sistemas de ecuaciones diferenciales mayormente no tiene

solucién analitica, se puede aproximar por diferentes métodos numéricos como el método
de Euler, método de Runge-Kutta. También se tiene el método de Deep Neural Networks
para ecuaciones diferenciales donde define et. Al Chen un hibrido de Deep Neural
Networks y ecuaciones diferenciales como la ecuacién diferencial neural, mostrando una
buena precision y uso de memoria muy reducido. Deep Neural Networks tiene propiedades
importantes como: 1) Estrategia que usan para resolver ecuaciones diferenciales ii)
Metodologia de como resolver ecuaciones diferenciales asi simplificar la arquitectura de
Neural Networks.

V. Antecedentes del proyecto

Garcia A. et al. [1] En este trabajo muestra diferentes modelos conocidos usando Neural
Networks, asi como para el modelo presa depredador, modelo SIR.

Temesgen et. al. [7] resuelve sistemas de ecuaciones diferenciales utilizando Deep Neural
Networks, y compara con el método de Runge- Kutta de 4ta orden, donde concluye que
tiene mejor aproximacion el método Deep Neural Networks.

VI. Hipétesis del trabajo

El Deep Neural Networks tiene mejor aproximacion que el método de Rosenbrock en la
solucion del modelo Presa-Depredador.

VII. Objetivo general

Comparar Deep Neural Networks y el método de Rosenbrock para el modelo de Presa
Depredador.

VIIl. Objetivos especificos

- Resolver el modelo de Presa Depredador usando Deep Neural Networks.
- Aproximar el modelo de Presa Depredador por el método Rosenbrock.

IX. Metodologia de investigacion
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En este trabajo se resolvera el modelo Preso-Depredador

(d x
o =ax—bxy
I
1 cveeenena(D)
— =—cy+dxy
L df

donde x(t) es el numero de presa en el instante t y tiene fuente de alimentacion por lo que
no compite, y(t) es el numero de depredadores en el mismo momento. Los parametros
a,b,c y d son constantes positivos: a razén del crecimiento de la presa, b efecto de
interaccion presa depredador (muerte de la presa), ¢ razén de muerte del depredador, y
d efecto de la interaccion presa depredador (crecimiento del depredador).
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Xl. Uso de los resultados y contribuciones del proyecto

La comparacion de Deep Neural Networks con el método de Runge-Kutta
permitira tener una mejor eleccibn al momento de resolver sistemas de ecuaciones
diferenciales.

XIl. Impactos esperados

i. Impactos en Ciencia y Tecnologia

Si el Deep Neural Networks y costo computacional resulta ser mejor que el
método de Rosenbrock, esto ayudaria a resolver otros sistemas de ecuaciones
lineales mas complejos que son duros de resolver.

ii. Impactos econémicos

iii. Impactos sociales

iv. Impactos ambientales

Xlll. Recursos necesarios (Infraestructura, equipos y principales tecnologias en uso
relacionadas con la tematica del proyecto, sefale medios y recursos para realizar el
proyecto)

- Computadora
- Compra de articulos y libros

XIV. Localizacién del proyecto (indicar donde se llevara a cabo el proyecto)

| El proyecto se realizara en la ciudad de Puno

XV. Cronograma de actividades

Actividad E[F[M™ -IIImSStSeSJ Als]o
Elaboracion del proyecto X
Revision bibliografica X[ X| X
Implementacion del codigo X[ X]| X
Simulacién de la implementacion del modelo X[ X] X] X
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Obtencion de ios resuitados
Informe final

XVI. Presupuesto

Descripcion Unidad de | Costo Unitario | Cantidad Costo total (S/.)
medida (S/.)

Laptop 6000 1 6000

Articulos 135 25 3,375

Libros 200 6 1000




