BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Penelitian ini menggunakan beberapa sumber pustaka yang berhubungan
dengan kasus atau metode yang akn diteliti. Pemanfaatan metode multilayer
perceptron sudah sering digunakan dalam berbagai bidang penelitian. Wibowo dan
Wirakusuma (2013) menggunakan multilayer perceptron untuk mengenali huruf
aksara jawa. Mardiana dkk (2013) membuat rancangan bangun robot
menggunanakn electronic nose untuk mengenali bau gas menggunakan metode
multilayer perceptron.

Hidayatullah (2015) melakukan kajian komparasi antara metode support
vector machine dengan metode multilayer perceptron untuk menentukan prediksi
indeks saham sektor perbankan. Tujuannya adalah untuk membandingkan akurasi
dari kedua metode tersebut mana yang lebih baik digunakan untuk menentuakn
indeks saham sektor perbankan.

Metode multilayer perceptron juga sangat bermanfaat dalam bidang
kesehatan. Beberapa penelitian yang pernah dilakukan yaitu oleh Setiadi (2012)
menerapkan metode multilayer perceptron untuk deteksi dini penyakit diabetes.
Dillak dan Bintiri (2012) tentang identifikasi fase retinopati diabetes menggunakan

jaringan syaraf tiruan multilayer perceptron.



Rangkuman mengenai penelitian lain yang berhubungan dengan multilayer

perceptron serta perbedaannya dengan penelitian ini dapat dilihat pada tabel 2.1.

Tabel 2.1 Data penelitian yang Berhubungan dengan Metode Multilayer

Perceptron

No Penulis Bidang Metode Hasil

1 Madha Pendidikan | Multilayer Hasil penelitian berupa
Cristian Perceptron aplikasi untuk mengenali
Wibowo dan pola tulisan tangan aksara
Sandy jawa  dengan  tingkat
Wirakusuma akurasi sebesar 56%. Hal

tersebut disebabkan karena
kemiripan bentuk pada
huruf “Ha”,”Na”, dan
“Ka”. Akan lebih baik jika
dilakukan proses
preprocessing terlebih
dahulu.

2 | Dewa Gede | Tekhnologi | Multilayer Hasil Penelitian berupa
Rai Perceptron robot yang dikendalikan
Mardiana, oleh  manusia dengan
Oyas Wahyu menggunakan remot untuk
Anggoro, dan mengidentifikasi gas
Indah alcohol, bensin dan gas lain
Soesanti dengan tingkat akurasi

mencapai 100%.

3 Taufik Perbankan | Multilayer Hasil penelitian bahwa
Hidayatullah Perceptron kedua algoritma tersebut

dan Support | dapat diterapkan untuk

Vector
Machine

memprediksi harga saham.
Tidak diketahui berapa
akurasi yang dihasilkan
namun dijelaskan bahwa
algoritma SVM lebih
akurat dibandingkan MLP
dalam  prediksi  harga
saham.
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No Penulis Bidang Metode Hasil
4 Ahmad Kesehatan Multilayer Hasil penelitian ini adalah
setiadi Perceptron pengujian akurasi metode
MLPdengan menggunakan
metode pengujian
Confusion  Matrix dan
Kurva ROC yang hasilnya
adalah metode MLP baik
untuk identifikasi penyakit
diabetes militus
5 Rocky Kesehatan | Multilayer Hasil penelitian ini adalah
Yefrenes Perceptron Klasifikasi terhadap citra
Dillak  dan retinopati diabetes pada
Martini kelas normal, NPDR, PDR
Ganantowe dan ME dengan tingkat
Bintiri akurasi sebesar 90%
6 | Jefry Zakaria | Sosial Multilayer Hasil penelitian ini adalah
Pratama Perceptron mengelompokkan keluarga

berdasarkan tingkat
kesejahteraannya dan
menentukan tingkat
akurasi penggunaan
aplikasi.

2.2 Dasar Teori

2.2.1 Jaringan Saraf Tiruan

Jaringan saraf tiruan bisa dibayangkan seperti otak buatan di dalam cerita —

cerita fiksi ilmiah. Otak buatan ini dapat berpikir seperti manusia dan juga sepandai

manusia dalam menyimpulkan sesuatu dari potongan — potongan informasi yang

diterima.

Khayalan

manusia

tersebut

mendorong para peneliti

untuk

mewujudkannya. Komputer diusahakan agar bisa berpikir sama seperti cara
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berpikir manusia. Caranya dalah dengan melakukan peniruan terhadap aktivitas —
aktivitas yang terjadi di dalam sebuah jaringan saraf biologis.

Ketika manusia bepikir, aktivitas — aktivitas yang terjadi adalah aktivitas
mengingat, memahami, menyimpan dan memanggil kembali apa yang pernah
dipelajari oleh otak. Sesungguhnya apa yang terjadi didalam otak manusia jauh
lebih rumit dari apa yang telah didisebutkan di atas. Itulah sebabnya mengapa
jaringan saraf tiruan dikatakan hanya mengambil ide dari jaringan saraf biologis.

Hal yang perlu mendapatkan perhatian adalah bahwa jaringa saraf tiruan tidak
di program untuk menghasilkan keluaran tertentu. Semua keluaran tertentu. Semua
keluaran atau kesimpulan yang ditarik oleh jaringan didasarkan pada

pengalamannya selama mengikuti proses pembelajaran. (Puspitaningrum, 2006)

2.2.2 Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan
Dalam jaringan syaraf tiruan ada beberapa pendapat tentang arsitektur
jaringan syaraf tiruan. Salah satu pendapat tersebut mengatakan bahwa arsitektur
jaringan syaraf tiruan dibagi kedalam tiga macam arsitektur, yaitu :
a. Jaringan Lapis Tunggal
Jaringan yang memiliki arsitektur jenis ini hanya memiliki satu buah lapisan
bobot koneksi. Jaringan lapisan tunggal terdiri dari unit — unit input yang
menerima sinyal dari dunia luar, dan unit — unit output dimana kita bisa

membaca respon dari jaringan syaraf tiruan tersebut.
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Gambar 2.1 Jaringan Lapis Tunggal
b. Jaringan Multilapis
Merupakan jaringan dengan satu atau lebih lapisan tersembunyi. Multilayer
ini memiliki kemampuan lebih dalam memecahkan masalah bila dibandingkan

dengan single layer, namun pelatihannya mungkin lebih rumit.
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Gambar 2.2 Jaringan Multilapis
c. Jaringan Kompetitif
Pada jaringan ini sekumpulan neuron bersaing untuk mendapatkan hak

menjadi aktif.

2.2.3 Algoritma dan Paradigma Pembelajaran

Proses pembelajaran pada jaringan syaraf tiruan pada dasarnya menghasilkan
suatu nilai yang mempengaruhi nilai bobot secara terus menerus selama proses
berlangsung. (Muis, 2006)

Proses pembelajaran sendiri dibagi menjadi dua kelompok, yaitu :
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1. Algoritma Pembelajaran

a. Hebbian

b. Perceptron

c. Delta

d. Widrow — Hoff

e. Correlatiaon

f.  Winner — take — all
g. Outstar

2. Paradigma Pembelajaran

a.

Pembelajaran terawasi

Paradigma pembelajaran terawasi pada jaringan syaraf tiruan

melibatkan tiga komponen utama yaitu :

1. Lingkungan : berupa vektor x dengan distribusi P(x) tidak diketahui.

2. Referensi : berupa nilai vektor target d untuk tiap vektor masukan x,

pasangan vektor d dan x dihubungkan oleh fungsi g( ) yang juga
tidak diketahui d=g(x).

Algoritma : memetakan masukan ke keluaran dalam bentuk fungsi
o0=F(x,w) dimana o adalah nilai kelauaran sebenarnya sebagai hasil
tanggapan terhadap parameter X, sedangkan w adalah bobot jaringan
syaraf ( w dapat dikatakan berupa pengetahuan hasil proses

pembelajaran)

b. Pembelajaran tidak terawasi
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2.2.4 Multilayer Perceptron

Jaringan saraf tiruan lapis banyak atau disebut multilayer perceptron
merupakan pengembangan lebih lanjut dari perceptron lapis tunggal. Pembelajaran
menggunakan algoritma delta yang disebut error backpropagation training
algorithm, argument dimasukkan diumpamakan secara arah maju sedangkan proses
pembelajaran selain melakukan perambatan arah maju juga memanfaatkan
perambatan arah balik. Apabila hasil tidak sesuai dengan target maka bobot
diperbaharui selama proses siklus pembelajaran hingga tercapai nilai kemelesetan

minimum yang diharapkan atau keluaran sama dengan target. (Muis, 2006)

2.2.5 Fungsi Aktifasi
Dalam backpropagation, fungsi aktifasi yang dipakai harus memenuhi
beberapa syarat yaitu : kontinyu, terdiferensial dengan mudah dan merupakan
fungsi yang tidak turun. (Siang, 2005)
Ada dua fungsi aktifasi yang paling memenuhi ketiga syarat tersebut
sehingga seringkali dipakai, yaitu :
a. Fungsi Sigmoid Biner
Fungsi sigmoid biner memiliki range (0,1)
f(x)= 11— dengan turunan f'(x) = f(x) (1 - f(x)) (2.1)
+ e
b. Fungsi Sigmoid Bipolar
Fungsi sigmoid bipolar memiliki range (-1,1)

- 1 dengan turunan f'(x) = fd-fen (2.2)

1+e* 2

f(x)
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2.2.6 Algoritma pelatihan Backpropagation

Metode Backpropagation merupakan metode yang sangat baik dalam
menangani masalah pengenalan pola — pola kompleks. Di dalam jaringan ini, setiap
unit yang berada di lapisan input terhubung dengan setiap unit yang ada di lapisan
tersembunyi. Hal serupa berlaku pula pada lapisan tersembunyi setiap unit yang ada
di lapisan tersembunyi terhubung dengan setiap unit yang ada di lapisan output.
Jaringan saraf tiruan Backpropagation terdiri dari banyak lapisan (Multilayer
Neural Networks) (Muis, 2006).

Pelatihan Backpropagation meliputi tiga fase. Fase pertama adalah fase
maju, fase kedua adalah fase mundur dan fase ketiga adalah modifikasi bobot untuk
menurunkan kesalahan yang terjadi. (Siang, 2005) Algoritma pelatihan untuk
jaringan dengan satu layar tersembunyi (dengan fungsi aktifasi sigmoid biner)
adalah sebagai berikut :

1. Langkah 0 : Inisialisasi semua bobot dengan bilangan acak kecil.
2. Langkah 1 : Jika kondisi penghentian belum terpenuhi lakukan langkah 2-
9
Fase | Propagasi Maju
3. Langkah 2 : Untuk setiap pasang data pelatihan, lakukan langkah 3-8
4. Langkah 3 : Tiap unit masukan menerima sinyal dan meneruskannya ke
unit tersembunyi di atasnya.
5. Langkah 4 : Hitung semua keluaran di unit tersembunyi z; j=1,2,..... ,p)
Z_netj = Vjot Y-+ Xi Vii (2.3)
1

zj=f (z_net) = -
1+ e-z_netj
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Keterangan untuk formula 2.3 dan 2.4 :
z adalah keluaran di unit tersembunyi
v adalah bobot dari input layer ke hidden layer
x adalah variabel input
6. Langkah 5: Hitung semua keluaran di unit yk (k=1,2,..... ,m)
Z_neti = Wiot X7_; 2 Wig (2.4)
yk = f (z_nety) = o
Keterangan untuk formula 2.5 dan 2.6 :
z adalah keluaran di unit tersembunyi
w adalah bobot dari hidden layer ke output layer
x adalah variabel input
Fase Il Propagasi Mundur
7. Langkah 6 : Hitung faktor & unit keluaran berdasarkan kesalahan di setiap
unit keluaran yk (k=1,2,..... ,m)
Sk = (t - Yk) /' (y_neti) = (t - Yi) Yk (1 - Yi) (2.5)
ok merupakan unit kesalahan yang akan dipakai dalam perubahan layar
bobot di bawahnya (langkah 7). Hitung suku perubahan bobot wy; (yang
akan dipakai nanti untuk merubah bobot wyj) dengan laju percepatan o
Awij = a Ok Zj (2.6)
k=1,2,.....m X j=0,1,.....p
8. Langkah 7 : Hitung faktor d unit tersembunyi berdasarkan kesalahan di
setiap unit tersembunyi zj j=1,2,..... ,p)

3 _netj = Y7t Ok Wi (2.7)
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Faktor 6 unit tersembunyi :
dj=90_netj f'(z_netj) =& _netj zj (1 — zj)
Hitung suku perubahan bobot vji (yang akan dipakai nanti untuk merubah
bobot viji )
Aviji = a Oj Xi (2.8)
j=12,....p X i=0,1,.....n
Fase 111 Perubahan Bobot
9. Langkah 8 : Hitung semua perubahan bobot
Perubahan bobot garis yang menuju ke unit keluaran :
wij(baru) = wij(lama) + Awk (2.9)
k=12,.....m ; j=0,1,.... ,n)
Perubahan bobot garis yang menuju ke unit tersembunyi :
vji(baru) = vji(lama) + Avj; (2.10)
Gg=12,....p X 1=0,1,.... ,n)
10. Setelah pelatihan selesai dilakukan, jaringan dapat dipakai untuk

pengenalan pola.

2.2.7 Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan untuk proses penskalaan nilai atribut dari data
sehingga bisa jatuh pada range tertentu. Normalisasi data berguna terutama untuk
klasifikasi algoritma pada jaringan saraf tiruan. Jika menggunakan jaringan saraf
tiruan backpropagation normalisasi pada nilai input dapat mempercepat laju

pembelajaran pada pelatihan jaringan. Karena normalisasi data mengubah nilai
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atribut dari skala yang besar menjadi skala yang lebih kecil. (Han dan Kamber,
2006)
Ada banyak metode pada normalisasi data, tiga diantaranya adalah min —
max normalization, z-score normalization dan decimal scalling.
a. Min —max normalization
Metode min — max merupakan metode normalisasi dengan melakukan

transformasi linier terhadap data asli.

V - mina
v'= (new_maxa — new_mina) + new_mina (2.11)
maxa - mina
Keterangan :

maxa dan mina adalah nilai maksimal dan minimal
v adalah hasil normalisasi data
new_maxa adalah batas maksimal yang diberikan
new_mina adalah batas minimal yang diberikan
b. Z —score normalization
Metode z — score merupakan metode normalisasi yang berdasarkan

mean (nilai rata - rata) dan standard deviation (deviasi standar) dari data.

Oa

(2.12)
Keterangan :

v' adalah data hasil normalisasi
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v adalah data

A adalah nilai rata — rata dari data per kolom

Y adalah nilai dari standar deviasi

Decimal scalling

Metode decimal scalling merupakan metode normalisasi dengan

menggerakkan nilai decimal dari data kearah yang diinginkan
Data

new_data =—— (2.13)

100

Keterangan :

new_data adalah data hasil normalisasi

i adalah nilai scalling yang diinginkan



