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ABSTRAK

Nama : Dwi Sudarno Putra

Program Studi: Teknik Elektro

Judul : Pengembangan Jaringan Syaraf Tiruan dengan Metode SOM
Fuzzy dan LVQ Fuzzy

Perkembangan teknologi kontrol terus berlanjut dengan segala ragam
pengembangannya, salah satu diantaranya adalah penerapan metode Jaringan
Syaraf Tiruan dalam proses kontrol. Kendala yang saat ini dihadapi adalah
kenyataan bahwa Jaringan Syaraf Tiruan memiliki respon yang relatif lambat, hal
ini dikarenakan panjangnya algoritma sehingga memerlukan waktu komputasi
yang lama. Maka dari itu tulisan ini akan membahas tentang pengembangan
metode alternatif untuk mendapatkan algoritma Jaringan Syaraf Tiruan yang lebih
cepat dan akurat. Ada dua yang sudah berhasil dikembangkan yaitu SOM Fuzzy
dan LVQ Fuzzy dengan memfokuskan pada perhitungan jarak antar vektor fuzzy.
Dimana, setelah dilakukan pengembangan dan pengujian, metode SOM Fuzzy dan
LVQ Fuzzy terbukti mampu meningkatkan recognition dari metode SOM dan
LVQ. Dari segi kecepatan, meskipun metode fuzzy yang dikembangkan ini
memiliki waktu proses yang sedikit lebih lama daripada metode SOM dan LVQ
reguler, namun jika dibandingkan dengan Backpropagation yang memiliki tingkat
recognition sama baiknya waktu prosesnya metode fuzzy jauh lebih cepat.

Kata kunci:
Jaringan Saraf Tiruan, Learning Vector Quantization, Self Organizing Map,
Jaringan saraf tiruan Fuzzy.
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ABSTRACT

Name : Dwi Sudarno Putra

Study Program : Electrical Engineering

Title : Development Of Fuzzy Neural Network With Fuzzy SOM And
Fuzzy LVQ Method

The development of control technology continues with all kinds of development,
one of them is the application of neural networks in process control. Constraints
currently faced is the fact that neural networks have a slow response, this is
because the length of the algorithm that requires a long computation time. So this
paper will discuss the development of alternative methods to obtain algorithms of
neural networks more quickly and accurately.The methods that have been
successfully developed is the Fuzzy SOM and Fuzzy LVQ by focusing on the
calculation of distance between fuzzy vectors. After development and testing,
methods of Fuzzy SOM and Fuzzy LLVQ been able to increase recognition of
SOM and LVQ methods. In terms of speed, although the methods developed in
this fuzzy processing time slightly longer than the regular method of SOM and
LVQ, but when compared with a level of recognition Backpropagation as good
when the process is fuzzy method is much faster.

Keyword:
Artificial Neural Network, Learning Vector quantization, Self Organizing Map,
Fuzzy Neural Networks
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi semakin hari semakin canggih dan beragam, tak
terkecuali di bidang teknologi kendali. Peneliti dan pengembang aplikasi terus
melakukan riset guna mendapatkan hal baru yang bisa dimanfaatkan dalam
sebuah proses. Tak hanya dalam hal efisiensi kendali proses, pengembangan
untuk meminimalisir resiko proses terus dikaji.

Jaringan syaraf tiruan yang mengadopsi pola kerja otak manusia juga
sudah banyak diterapkan dalam teknologi kendali. Kendala yang sering didapati
dalam pengembangan jaringan syaraf tiruan dalam teknologi kendali adalah waktu
prosesnya yang relatif masih lambat, untuk mengatasi para praktisi biasanya
mengimbanginya dengan memilih teknologi hardware yang memiliki kecepatan
pemroses yang tinggi dengan konsekuensi harga yang mahal.

Namun bagaimanapun juga kecepatan pemroses hardware akan memiliki
batas, sehingga selain mengandalkan perkembangan hardware para pakar dan
peneliti juga terus mengembangkan algoritma-algoritma baru yang lebih handal
sehingga bisa mempercepat waktu proses dan memberikan hasil akurat, hal ini
terutama dibutuhkan untuk proses-proses kendali yang realtime.

Sejalan dengan hal itu penulis mencoba untuk menyusun sebuah penelitian
jaringan syaraf tiruan yang digabungkan dengan konsep bilangan fuzzy segitiga
beserta aturan aritmatikanya. Dengan kata lain penelitian ini mencoba
menawarkan alternatif lain dari jaringan saraf tiruan fuzzy. Untuk melihat hal itu,
penulis mencoba membandingkan jaringan saraf tiruan fuzzy yang dikembangkan

dengan beberapa metode jaringan syaraf tiruan biasa yang sudah ada.

1.2 Perumusan Masalah

Secara umum, masalah yang dikaji dan diselesaikan dalam seminar ini
adalah bagaimana mengembangkan jaringan saraf tiruan fuzzy yang dibandingkan
dengan metode jaringan saraf tiruan yang sudah ada dengan menggunakan data

odor sebagai data percobaan.

1
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1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan konsep fuzzy, khususnya

bilangan fuzzy segitiga beserta fungsi aritmatikanya, pada jaringan syaraf tiruan

SOM dan LVQ sehingga menjadi sebuah konsep SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy.

Yang kemudian konsep tersebut direalisasikan dan diuji untuk melakukan

klasifikasi data odor.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah :

. Penelitian diharapkan bisa menghasilkan alternatif baru metode jaringan

syaraf tiruan, yaitu jaringan syaraf tiruan SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy
yang memanfaatkan konsep bilangan fuzzy segitiga beserta fungsi

aritmatikanya.

. Penelitian dapat digunakan sebagai bahan pembelajaran untuk peneliti

yang ingin mempelajari sistem pengenalan pola secara umum.

. Penelitian dapat dijadikan acuan atau referensi untuk pengembangan

aplikasi sistem pengenalan pola dalam berbagai bidang terutama bidang

kendali.

1.5 Batasan Penelitian

ini :

1.

Berikut ini adalah batasan-batasan masalah yang dilakukan pada penelitian

Peneliti menggunakan data eksperimen berupa data odor 2 campuran dan 3
campuran dengan 8 dimensi dan 16 dimensi dan 18 kelas yang masing-
masing kelas memiliki 200 buah data.

Jenis bilangan fuzzy yang digunakan adalah bilangan fuzzy segitiga
Sebagai pembanding unjuk kerja metode yang dikembangkan, penyusun
menggunakan jaringan syaraf tiruan SOM, LVQ dan Backpropagation.
SOM dan LVQ dipilih karena merupakan dasar dari SOM Fuzzy dan LVQ
Fuzzy, sedangkan Backpropagation dipilih karena memiliki tingkat

pengenalan pola yang cukup baik.
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1.6 Model Operasional Penelitian

Penelitian dilakukan dengan menggunakan metode studi pustaka, yaitu
dengan mengumpulkan data, membaca buku serta artikel yang berhubungan
dengan teori dasar matriks, kecerdasan buatan, jaringan saraf tiruan dan bahasa
pemrograman MATLAB. Data, yang didapatkan dari penelitian yang dilakukan
oleh peneliti sebelumnya, kemudian diolah menggunakan algoritma jaringan saraf

tirnan yang dikembangkan.
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BAB 2
DASAR TEORI

Bab ini menjelaskan tentang teori-teori yang digunakan dalam penelitian
diantaranya teori tentang jaringan syaraf tiruan dan metode-metodenya, teori
tentang bilangan fuzzy serta fungsi aritmatika yang digunakan di dalamnya dan

teori tentang data yang digunakan.

2.1 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan adalah sebuah representasi buatan dari otak
manusia yang dikembangkan dengan berdasarkan pendekatan pola kerja otak
sesungguhnya. Implementasi jaringan syaraf tiruan ini biasanya menggunakan
program komputer yang mampu menyelesaikan sejumlah proses perhitungan
dengan algoritma tertetu.
2.1.1 Struktur Jaringan Syaraf

Sel syaraf (Neuron) adalah unit pemroses terkecil pada otak. Dengan
bentuk sederhana seperti pada gambar 2.1. Neuron memiliki satu inti sel (nucleus)
yang bertugas untuk memproses informasi. Bagian yang berfungsi untuk
menerima informasi adalah dendrites, dimana dendrit ini juga menyertai axon
sebagai keluaran dari suatu pemrosesan informasi. Informasi hasil olahan ini akan
menjadi masukan bagi neuron lain yang mana antardendrit kedua sel

dipertemukan dengan synapsis.

b

"~ gynapse

axon

nucleus

" cell body

-——-__\ dendrites

Gambar 2.1. Struktur Sederhana Sebuah Neuron

4
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2.1.2 Struktur Jaringan Syaraf Tiruan

Seperti terlihat pada gambar 2.2 tiruan neuron dalam struktur jaringan saraf

tirnan adalah sebagai elemen pemroses yang dapat berfungsi seperti halnya

sebuah neuron aslinya. Sejumlah sinyal masukan a dikalikan dengan masing-

masing bobot yang bersesuaian W. Kemudian dilakukan penjumlahan dari seluruh

hasil perkalian tersebut dan keluaran yang dihasilkan dilalukan kedalam fungsi

pengaktif untuk mendapatkan tingkatan derajad sinyal keluarannya F(a,w).

Walaupun masih jauh dari sempurna, namun kinerja dari tiruan neuron ini identik

dengan kinerja dari sel biologi yang kita kenal saat ini.

a; = gfin)
Y - ¢ = gfin
J i
Inpout Outtp it
e o -
Links Links
Input Activaltion
Function Function Owiput

a; : Nilai aktivasi dari unit j
W, :Bobot dari unit j ke unit i
in; : Penjumlahan bobot dan masukan ke unit i
g : Fungsi aktivasi
a; : Nilai aktivasi dari unit i

Gambar 2.2. Model Tiruan Sebuah Neuron

Jaringan saraf tiruan ini merupakan generalisasi dari pemodelan matematis

dalam proses kognitif berdasarkan asumsi:

1.
2.
3.

Pemrosesan informasi terjadi pada elemen sederhana yang dinamakan neuron.
Sinyal antar neuron berhubungan melalui saluran penghubung.

Setiap saluran penghubung mempunyai nilai bobot, dan melakukan operasi
perkalian dengan sinyal yang ditrasmisikan.

Setiap neuron memberlakukan fungsi aktivasi (biasanya tidak linier) pada

masukan total untuk mendapatkan sinyal keluaran.
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2.2 Jaringan Syaraf Tiruan SOM

SOM (Self Organizing Map) merupakan satu bentuk dari topologi Neural
Network tak terbimbing (unsupervised learning), SOM biasanya digunakan untuk
pengelompokan atau clustering data berdasarkan karakteristik atau fitur-fitur data.
Metode ini memiliki kelebihan dari segi kecepatan namun memiliki kekurangan
dalam hal akurasi. SOM dikenalkan pertama kali oleh Teuvo Kohonen pada 1982.
2.2.1 Arsitektur SOM

SOM terdiri dari 2 lapis yakni input dan output, di mana antar lapisannya
dihubungkan oleh bobot tertentu yang sering disebut sebagai vektor pewakil
vector code book atau reference vector [Fausette, 1994]. Pada arsitektur satu
dimensi,seperti pada gambar 2.3, input layer (X) akan berbentuk linear dan
demikian pula outputnya (Y). Pada arsitektur ini, unit yang bersebelahan akan

memiliki lebih sedikit perbedaan daripada unit yang letaknya lebih jauh.

Gambar 2.3. Arsitektur SOM

Bobot (W) digunakan sebagai salahsatu komponen untuk menentukan
jarak terhadap output layer. Jarak terdekat akan menjadi referensi pengklasteran
data. Apabila ada jarak ke output 2 adalah yang paling dekat maka vektor yang
dimasuk akan ditempatkan di kelas output ke 2, dan kemudian bobot yang ada
akan diupdate dengan mempertimbangkan masuknya vektor masukan tersebut ke
output layer kelas 2. Bobot baru ini kemudian akan menjadi referensi berikutnya

untuk masukan selanjutnya.
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2.2.2 Algoritma SOM
Algoritma pembelajaran pada metode Self-Organizing Maps dapat ditulis
sebagai berikut :
Langkah 0O : Inisialisai Bobot
Langkah 1 : Jika kondisi henti gagal, lakukan langkah 2-7
Langkah 2 : Untuk setiap vektor masukan X, lakukan langkah 3 sampai 5
Langkah 3 : Untuk setiap j, hitung:

D = Jz;-’;l(wﬁ — Xp? e

Langkah 4 : Temukan indeks j sehingga D(j) minimum
Langkah 5 : Untuk setiap neuron J update bobotnya

Wj; (new) = W;; (lama) + a (X; = Wj; (lama)) 2.2)

Dengan @ adalah laju pemahaman / learning rate (digunakan 0.1)
Langkah 6 : Memodifikasi laju pemahaman (digunakan 0.5« )
Langkah 7 : Periksa kondisi henti.
Sedangkan untuk algoritma pengujian, saat terdapat sebuah vetor masukan yang
hendak diuji maka cukup diuji dengan melakukan langkah 3 dan langkah 4 saja.
Dengan vektor bobot menggunakan vektor bobot terakhir yang diperoleh pada

proses pelatihan.

2.3 Jaringan Syaraf Tiruan LVQ

Metode LVQ (Learning Vector Quantization) memiliki kemiripan dengan
metode SOM. Yang membedakannya adalah adanya informasi mengenai kelas
yang berhubungan dengan data tersebut yang ikut dimasukkan dalam proses
pembelajaran. Karena inilah metode LVQ digolongkan dalam jaringan syaraf

tiruan terbimbing (supervised learning).

2.3.1 Arsitektur LVQ
Seperti halnya SOM, LVQ juga terdiri dari 2 lapisan yakni input (X) dan
output (Y), di mana antar lapisannya dihubungkan oleh bobot tertentu yang sering

disebut sebagai vektor pewakil (W). Informasi yang diberikan ke jaringan pada
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saat pembelajaran bukan hanya vektor data saja melainkan informasi kelas dari

data juga ikut dimasukkan.

s

| Competition, supervision and correction Function (F) |

X = Vektor Masukan (x1..., xi..., xn)

w = Vektor bobot atau vektor pewakil

| X-W| = Selisih nilai jarak Euclidean antara vektor input dengan
vektor bobot

F = Lapisan kompetitif

= Keluaran (Output)

Gambar 2.4. Arsitektur LVQ

Ketika hasil pemrosesan jaringan memberikan hasil klasifikasi yang sama
dengan informasi kelas yang diberikan di awal maka vektor pewakil akan
disesuaikan agar lebih dekat dengan vektor masukan. Sebaliknya ketika hasil
klasifikasi tidak sama dengan informasi kelas yang diberikan di awal, maka vektor

pewakil akan disesuaikan agar menjauhi vektor masukan.

2.3.2 Algoritma LVQ
Algoritma Learning Vector Quantization dapat ditulis sebagai berikut :
Langkah O : Inisialisai Bobot
Langkah 1 : Jika kondisi henti gagal, lakukan langkah 2-8
Langkah 2 : Untuk setiap vektor masukan X, lakukan langkah 3 sampai 6
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Langkah 3 : Untuk setiap j, hitung:

D; = \/ijl(wﬁ — X)? 2.3)

Langkah 4 : Temukan indeks j sehingga D(j) minimum
Langkah 5 : Periksa indeks j dan bandingkan dengan informasi kelas
Langkah 6 : Untuk setiap j
e Meng-update bobotnya jika indeks = informasi kelas
Wj; (new) = Wj; (lama) + a (X; — Wj; (lama)) 2.4)
e Meng-update bobotnya jika indeks # informasi kelas
Wj; (new) = Wj; (lama) — a (X; — Wj; (lama)) (2.5)
Dengan & adalah laju pemahaman / learning rate (digunakan 0.1)
Langkah 7 : Memodifikasi laju pemahaman (digunakan 0.5« )
Langkah 8 : Periksa kondisi henti.
Selanjutnya untuk algoritma pengujian, saat terdapat sebuah vetor masukan yang
hendak diuji maka cukup diuji dengan melakukan langkah 3 dan langkah 4 saja.
Dengan vektor pewakil menggunakan vektor pewakil terakhir yang diperoleh

pada proses pelatihan.

2.4 Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation

BackPropagation merupakan salah satu metode dari jaringan syaraf tiruan
yang banyak digunakan. Metode ini menggunakan beberapa layer dan termasuk
dalam kategori JST terbimbing. Penambahan sebuah layer tersembunyi di antara
layer masukan dan keluaran membuat JST Backpropagation mampu mengatasi
masalah pengenalan beberapa pola. Namun karena memiliki beberapa layer ini
juga maka ia membutuhkan proses komputasi yang lebih panjang dan kompleks,
konsekwensinya waktu pelatihannya juga semakin lama.

Seperti halnya model JST lain, Backpropagation melatih jaringan untuk
mendapatkan keseimbangan antara kemampuan jaringan untuk mengenali pola
yang digunakan selama pelatihan serta kemampuan jaringan untuk memberikan
respon yang benar terhadap pola masukan yang serupa (tapi tidak sama) dengan

pola yang dipakai selama pelatihan.
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2.4.1 Arsitektur Backpropagation

Secara umum backpropagation memiliki 3 layer, yaitu layer masukan yang
biasa dinotasikan dengan X (dengan unit Xi) dengan n buah masukan, kemudian
layer tersembunyi Z (dengan unit neuron Zj) sebanyak p neuron dan layer
keluaran Y sebanyak m (dengan unit neuron Yk). Layer masukan selain berupa
unit masukan juga ditambah dengan sebuah bias. Demikian pula dengan layer
tersembunyi ada tambahan sebuah bias. Sebenarnya di layer tersembunyi sendiri,
selain bebas menentukan jumlah neuronnya, kita juga bebas menambahkan
jumlah layer, namun tentu saja dengan konsekuensi akan menambah panjang
proses komputasi. Terakhir adalah bagian output yang terdiri dari unit-unit

keluaran. Ilustrasi gambar arsitekturnya seperti tampak pada gambar 2.5.

Gambar 2.5. Arsitektur Backpropagation

Antar layer, unit dan neuron disambungkan dengan koneksi yang memiliki
bobot-bobot tertentu. Pada gambar 2.5 bobot antara masukan dan layer
tersembunyi disebut vj; dan bobot untuk layer tersembunyi ke layer keluaran
dinotasikan sebagai wj;. Misal V3= mewakili bobot antara unit masukan 2 (X»)
dan neuron hiden layer ke 3 (Zs). Selain unit masukan/neuron, bias juga memiliki
bobot yakni vo; dan wox.

Pada layer masukan, unit masukan hanya berfungsi untuk “jalan masuk”
saja. Sedangkan untuk unit/neuron pada layer tersembunyi dan layer keluaran
memiliki komponen masukan dan keluaran berupa fungsi. Pada gambar 2.6

neuron memiliki dua komponen. Komponen masukan, fungsi yang berlaku adalah
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jumlah dari bobot bias ditambah dengan jumlah dari perkalian masing-masing
masukan yang menuju neuron tersebut dengan masing-masin bobotnya. Misal kita

notasikan Z_in; adalah komponen masukan pada Zj maka
n
Z_in]- = VjO + Z Xivji (26)
i=1
Sedangkan untuk komponen keluaran , yang biasa disebut sebagai fungsi

aktifasi adalah fungsi dari Z_in; . Dalam tugas ini digunakan fungsi aktifasi

sigmoid biner
fx) =

Sehingga f (Z_in]-) =

1
1+e~%

dengan turunan f'(x) = f(x)(1 — f(x)) (2.7)

1
1+e~Zinj

(2.8)

Zj=f(Z_in;)

Z_in;

Gambar 2.6. Ilustrasi Neuron

2.4.2 Algoritma Backpropagation
Backpropagation melakukan koreksi terhadap bobot yang ada, dalam hal
ini adalah v dan w. Adapun algoritma pembelajarannya adalah sebagai berikut :
Langkah O : Inisialisai bobot (V;;; Wjx) dan bias (VO;; WOy)
Langkah 1 : Selama kondisi henti gagal, lakukan Langkah 2-9
Langkah 2 : Untuk setiap pasangan pelatihan, lakukan Langkah 3-8
(Proses Feedforward) :
Langkah 3 : Setiap unit input (Xj,i=1,...,n) :
o menerima input Xj
o mengirimkannya ke semua unit layer diatasnya (Hidden layer).
Langkah 4 : Setiap unit hidden (Z;, j = 1,...,p)
o menghitung semua sinyal input dengan bobotnya :

ZLjnj::\/Oj+-§l)(i\/ﬁ (2.9)
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o menghitung nilai aktivasi setiap unit hidden sebagai output unit
hidden :
Z; =1(Z_iny) (2.10)
o mengirim nilai aktivasi sebagai input untuk unit output.
Langkah 5 : Setiap unit output (Yy, k=1,...,m)
o menghitung semua sinyal keluaran dari Z dengan bobotnya :
Y_ing = WO + X Z; Wik (2.11)
o menghitung nilai aktivasi setiap unit output sebagai output
jaringan.
Y = f(Y_in) (2.12)
(Backpropagation of error) :
Langkah 6 : Setiap unit output (Yy, k=1,...,m) :
o menerima pola target (Tx) yang bersesuaian dengan pola input
o menghitung informasi error :
Ok = (Tk - Yi) £(Y_iny) (2.13)
o menghitung besarnya koreksi bobot unit output :
AW = o 8 Z (2.14)
o menghitung besarnya koreksi bias output :
AW, = a 8 (2.15)
o mengirimkan Ok ke unit-unit yang ada pada layer di bawahnya.
Langkah 7 : Setiap unit hidden (Z;,j = 1,...,p) :
o menghitung semua koreksi error :
O_inj = X ok Wik (2.16)
o menghitung nilai aktivasi koreksi error :
;= o_in; £(Z_in;) (2.17)
o menghitung koreksi bobot unit hidden :
AVjj= o 6; X; (2.18)
o menghitung koreksi error bias unit hidden :
AV0; = a §; (2.19)
Langkah 8 : Setiap unit output (Yy, k=1,...,m) :
o meng-update bobot dan biasnya (j =0,...,p) :
Wik(baru)=Wj(lama)+AWj, (2.20)
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dengan momentum Wj=Wi;i(t) + AW + p(Wj (0)- Wy (t-1)) (2.21)
WO (baru) = WOr(lama) + AWOy (2.22)
o Setiap unit hidden (Z;, j=1,...,p)

meng-update bobot dan biasnya (i =0,...,n) :

Vij(baru)=Vij(lama)+AVij (2.23)
dengan momentum V;=V;;(0+ AVj; + p(Vj; (0)- Vi(t-1)) (2.24)
V0j(baru) = VO;(lama) + AVO; (2.25)

Langkah 9 : Cek kondisi henti
Selanjutnya untuk algoritma pengujian, saat terdapat sebuah vetor masukan yang
hendak diuji maka cukup diuji dengan melakukan langkah 3,4 dan 5 saja. Dengan
vektor bobot menggunakan vektor bobot terakhir yang diperoleh pada proses

pelatihan.

2.5 Bilangan Fuzzy Segitiga
Bilangan Fuzzy Segitiga atau Triangular Fuzzy Number atau Nilai Fuzzy
Segitiga merupakan sebuah bilangan yang merepresentasikan distribusi satu set
data yang dinyatakan dengan tiga angka berikut ini :
= m,x@,x3) (2.26)
Nilai ¥ merupakan nilai fuzzy x dengan x = nilai minimum x®= nilai rata-rata
dan x(® = niai maksimum, representasi bilangan fuzzy segitiga dapat dilihat pada

gambar 2.7

LD NE) M)

Gambar 2.7. Bentuk Bilangan Fuzzy Segitiga

2.5.1 Operasi Aritmatika Pada Bilangan Fuzzy Segitiga
Konsep dalam operasi aritmatika antara dua bilangan fuzzy segitiga adalah

menjaga ke-fuzzy-an bilangan yang dihasilkan. Yang berarti bahwa bilangan yang
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dihasilkan tetap memiliki bentuk fuzzy segitiga yang berturut-turut terdiri dari
nilai minimum, nilai tengah dan nilai maksimum.
Berikut beberapa aturan dalam operasi aritmatika yang juga digunakan
dalam penelitian ini (Kwang H. Lee, 2005, p.139)
e Penjumlahan Bilangan Fuzzy didefinisikan sebagai berikut:
F47= D 4+y® x@ 4@ 4@ 45,06 2.27)
e Pengurangan Bilangan Fuzzy didefinisikan sebagai berikut:
F—g=x®_—y® x@ _ @ 46 4,06 (2.28)
e Perkalian Bilangan Fuzzy dengan sekalar (k) didefinisikan sebagai
berikut:

% = {(kx(l), kx®), kx(3)) dengank >0 2.29)
(kx(3), kx @) kx(l)) dengank < 0
2.5.2 Vektor Fuzzy Segitiga
Jika selama ini kita mengenal vektor x dengan notasi X dengan elemen
vektornya x4, x5, X3, ..., X, dapat dituliskan dalam bentuk sebagai berikut
X = (%15 X5 X35 s Xp) (2.30)
Maka vektor fuzzy dapat ditulis dengan notasi ¥ dengan elemen vektornya adalah
X1, X3, X3, ..., X, dan dituliskan dalam bentuk
X = (Xp; %p; Xa; s ) (2.31)
dengan mengacu pada persamaan 2.26 maka akan didapatkan
= 0 @0,@, 5, 5,0 £,® 2,®@ 0,0 4 @ ¢ @)y D) @) ()
(2.32)
2.5.3 Jarak Antara Vektor Fuzzy Segitiga
Penelitian kali ini menggunakan rumusan jarak antara dua vektor fuzzy
untuk menentukan jarak terdekat antara vektor masukan dan vektor pewakil dalam
metode jaringan syaraf tiruan SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy. Adapun konsep dari
rumusan yang dimaksud adalah sebagai berikut. Jika kita memiliki dua buah
vektor bilangan fuzzy ¥ dan j maka jarak antara dua vektor fuzzy ini kita

notasikan dengan Dz atau sama dengan Dz dimana

Dz5 = Dj = \Jz? + z2 + 22 + - +2% (2.33)
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dengan rumusan untuk mencari nilai z; z, seperti halnya juga z, adalah sebagai

berikut ini

1
Zy = ;\](lxr(ll) _ y‘rgl)l)z + (lx"(IZ) _ y1§2)|)2 + (lxn,(f) _ y1$3)|)2 (234)

dengan x, dan y, adalah komponen ke n pada vektor fuzzy ¥ dan ¥

Ilustrasi lebih jelasnya seperti pada gambar 2.8

=
=

fuzzy

—
=

1L (s (2) . (D2 (3) _ (352
2, =g J =9 0P 4 (I =0 7 + (I, - 9,712

Gambar 2.8. Ilustrasi Perumusan Jarak Antar Vektor Fuzzy

2.6 Data Penelitian
2.6.1 Data Odor

Saat ini ada banyak penelitian dalam dunia robotika yang membahas
tentang sensor bau (odor-sensing). Banyak sekali aplikasi yang bisa
dikembangkan dari bidang ini, diantaranya untuk mendeteksi kebocoran gas
beracun atau lebih jauh lagi mengembangkan robot yang mampu mencari sumber
bau. Tahap awal untuk bisa mengembangkan teknologi tersebut adalah melakukan
klasifikasi bau. Cara manual yang dilakukan dan dijadikan acuan selama ini untuk
memilah bau adalah berdasarkan kemampuan dan cara kerja indra penciuman
manusia yang dilatih sekian lama seiring berjalannya waktu dan banyaknya

pengalaman yang dialami oleh seseorang.
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Dalam penelitian kali ini proses pemilahan atau klasifikasi bau akan
dilakukan pada data-data odor yang berhasil didapatkan. Data diperoleh dengan
memanfaatkan sebuah odor measurement system dengan skema seperti gambar
2.9. (Benyamin Kusumoputro, Wisnu Jatmiko, Toshio Fukuda, and Fumihito

Arai, 2006)

Electrovalve &

16 Bit

counter i

Sensor

driver
Sample of

Fragrance

Thermostatic
Bath

Clean Air

Gambar 2.9. Odor Measurement System

Sistem mampu mengeluarkan data sebanyak 16 dimensi dari 16 sensor
yang digunakan. Dalam penelitian ini penulis menggunakan data odor 2 campuran
dan 3 campuran yang masing-masing terdiri dari 18 jenis odor (18 kelas), di mana
masing-masing kelas diambil data sebanyak 200 kali. Sebagai data eksperimen
pada tahap pengembangan metode digunakan data 2 campuran 8 dimensi.
Sedangkan untuk tahap selanjutnya yaitu tahap pengujian lanjut pada metode yang
sudah dikembangkan menggunakan data 3 campuran 8 dimensi dan data 2
capuran 16 dimensi.

Dua campuran yang dimaksud di sini adalah campuran antara sebuah
aroma asli dengan alkohol. Sedangkan untuk tiga campuran adalah campuran

antara dua aroma asli ditambah dengan alkool. Aroma asli yang digunakan adalah
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Jeruk, Kenanga dan Mawar. Kemudian alkohol yang dicampurkan juga bervariasi
yakni 0%, 15%, 25%, 35%, 45% dan 70%.

Tabel 2.1. Kombinasi Data odor 2 campuran dan data odor 3 campuran

Kelas Data odor 2 campuran Kelas Data odor 3 campuran

Campuran 1 Campuran 2 Campuran 1 Campuran 2 Campuran 3
1 Jeruk Alkohol 0% 1 Jeruk Kenanga Alkohol 0%
2 Jeruk Alkohol 15% 2 Jeruk Kenanga Alkohol 15%
3 Jeruk Alkohol 25% 3 Jeruk Kenanga Alkohol 25%
4 Jeruk Alkohol 35% 4 Jeruk Kenanga Alkohol 35%

Jeruk Alkohol 45% 5 Jeruk Kenanga Alkohol 45%
6 Jeruk Alkohol 75% 6 Jeruk Kenanga Alkohol 75%
7 Kenanga Alkohol 0% 7 Jeruk Mawar Alkohol 0%
8 Kenanga Alkohol 15% 8 Jeruk Mawar Alkohol 15%
9 Kenanga Alkohol 25% 9 Jeruk Mawar Alkohol 25%
10 Kenanga Alkohol 35% 10 Jeruk Mawar Alkohol 35%
11 Kenanga Alkohol 45% 11 Jeruk Mawar Alkohol 45%
12 Kenanga Alkohol 75% 12 Jeruk Mawar Alkohol 75%
13 Mawar Alkohol 0% 13 Mawar Kenanga Alkohol 0%
14 Mawar Alkohol 15% 14 Mawar Kenanga Alkohol 15%
15 | Mawar Alkohol 25% 15 | Mawar Kenanga Alkohol 25%
16 Mawar Alkohol 35% 16 Mawar Kenanga Alkohol 35%
17 Mawar Alkohol 45% 17 Mawar Kenanga Alkohol 45%
18 Mawar Alkohol 75% 18 Mawar Kenanga Alkohol 75%

2.6.2 Normalisasi Data Odor

Proses normalisasi data dilakukan pada masing-masing dimensi terhadap
semua kelas. Normalisasi dilakukan dengan tujuan agar data yang ada lebih baik
resolusinya, hal ini tentunya dengan harapan agar klasifikasi yang dilakukan juga
akan lebih baik. Kurang cocok jika ingin dilakukan pada tataran praktis real time.

Pada penelitian ini setelah data semua kelas diperoleh maka data akan
diurutkan pada masing-masing dimensi yang bersesuaian dan kemudian dilakukan
normalisasi dengan range 0 s/d 1 pada masing-masing dimensi.

Jika dalam sebuah dimensi data berjumlah n buah data beranggotakan

X1,X2,X3,..., Xi,.. Xy dengan nilai minimumnya adalah X, dan nilai maksimumnya

yeres

adalah Xp.x dan jika nilai normalisasi dari x; dinotasikan dengan x;’, maka untuk

mendapatkan nilai x;” menggunakan rumusan sebagai berikut :

Universitas Indonesia
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l.‘_.' _ _ *i™*min
’ ':xma.r.'_xm:n_'-
(2.40)
2.6.3 Fuzzyfikasi Data Odor
Proses fuzzyfikasi adalah proses pembentukan data fuzzy yang berasal
dari data odor asli (crisp).  Data fuzzy yang akan dihasilkan berupa bilangan

fuzzy segitiga dengan nilai minimum, rerata dan nilai maksimum.

N
036 12677 26 7)67

Rata-rata = 6.5

Gambar 2.10. Tlustrasi Fuzzyfikasi

Contoh data odor original 2 campuran 8 dimensi jika direpresentasikan
pada grafik radar seperti tergambar pada grafik 2.1. Kemudian setelah
dinormalisasi membentuk data seperti tergambar pada grafik 2.2 dan hasil

fuzzyfikasi seperti pada grafik 2.3

s
025
0zp s .30
015 a13
(3T} a1g

033 a.03
o907} 53 57 a —r

(a) (b)

55

()
Grafik 2.1. Representasi grafik radar data odor original; a. Jeruk , b. Kenanga, c.

Mawar
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(a) (b)

(c)
Grafik 2.2. Representasi grafik radar data odor ternormalisasi; a. Jeruk , b.

Kenanga, c. Mawar

s100)
580325 £113)

015

[T

(©)

Grafik 2.3. Representasi grafik radar data hasil fuzzyfikasi data odor original ; a.

Jeruk , b. Kenanga, c. Mawar
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BAB 3
PENGEMBANGAN METODE DAN PENGUJIAN PROGRAM

Bab ini menerangkan tentang skema penelitian secara umum untuk semua
metode, kemudian memaparkan juga tentang pengembangan metode alternatif

JST yang diteliti, dilengkapi dengan pengujian pada program yang dibuat.

3.1 Skema Pengembangan Program

Pada penelitian ini terdapat 5 buah metode dari jaringan syaraf tiruan yang
diterapkan ke dalam 5 program aplikasi yang dibangun yaitu:

1. Jaringan Syaraf Tiruan SOM (sebagai pembanding)

2. Jaringan Syaraf Tiruan LVQ (sebagai pembanding)

3. Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation (sebagai pembanding)

4. Jaringan Syaraf Tiruan SOM Fuzzy (yang dikembangkan)

5. Jaringan Syaraf Tiruan LVQ Fuzzy (yang dikembangkan)
Secara umum kelima metode di atas diterapkan pada penelitian dengan skema

yang di tunjukkan dalam gambar 3.1

Data

1

1

1

: _| Hasil Klasifikasi
Percobaan i

1

1

1

1

Training i > (RR)

Testing

A 4

\ 4

Metode JST

Gambar 3.1. Skema Penelitian

Metode dikembangkan dengan menggunakan MATLAB. Secara umum
setiap metode melalui dua tahapan. Tahapan training dilakukan untuk
mendapatkan pola jaringan (bobot-bobot) yang handal. Sedangkan tahapan testing
dilakukan untuk menguji tingkat pengenalan yang mampu dilakukan oleh
jaringan. Pada umumnya hal utama yang ingin didapatkan pada pengembangan
dan pengujian metoda JST adalah seberapa besar tingkat pengenalan metode JST
(Recognition Rate) namun di penelitian ini selain RR, lama waktu yang

diperlukan untuk proses training juga akan dicatat.

20
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3.2 Pengembangan Jaringan Syaraf Tiruan SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy
3.2.1 Jaringan Syaraf Tiruan SOM Fuzzy

Konsep dari Jaringan SOM Fuzzy ini sama seperti jaringan SOM biasa
hanya saja ada penyesuaian karena data yang diolah berbentuk bilangan fuzzy
segitiga. Penyesuaian tersebut terjadi pada proses operasi aritmatika
(penjumlahan, pengurangan, perkalian dengan konstanta) dan perhitungan jarak
antara vektor masukan dan vektor bobot, yaitu menyesuaikan dengan aturan yang

berlaku untuk bilangan dan vektor fuzzy segitiga.

3.2.2 Algoritma Jaringan Syaraf Tiruan SOM Fuzzy

Karena konsepnya sama dengan metode SOM biasa, maka secara umum
algoritma yang digunakan juga sama. Algoritma SOM Fuzzy dapat ditulis sebagai
berikut:

Langkah O : Inisialisai Bobot
Langkah 1 : Jika kondisi henti gagal, lakukan langkah 2-7

Langkah 2 : Untuk setiap vektor fuzzy masukan ¥, lakukan langkah 3 sampai 5
Langkah 3 : Untuk setiap j, hitung jarak antara vektor fuzzy masukan X

dengan vektor bobot V:Vji

= = 5 5
D, = Dgi={[=iF 3FEG + ek

3.1
Langkah 4 : Temukan indeks j sehingga Dz; (j) minimum
Langkah 5 : Untuk setiap neuron J update vektor bobot
? ':?'.i'j- —_ :..—?;.j_'j
Wy (new) = Wy (lama) + a (%; — w;(lama)) (3.2)

Dengan a adalah laju pemahaman / learning rate (digunakan 0.1)
Langkah 6 : Memodifikasi laju pemahaman (digunakan 0.5« )
Langkah 7 : Periksa kondisi henti
Sedangkan untuk algoritma pengujian, saat terdapat sebuah vetor masukan yang
hendak diuji maka cukup diuji dengan melakukan langkah 3 dan langkah 4 saja.
Dengan vektor bobot menggunakan vektor bobot terakhir yang diperoleh pada

proses pelatihan.
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3.2.3 Jaringan Syaraf Tiruan LVQ Fuzzy

Seperti halnya pada SOM Fuzzy, konsep dari Jaringan LVQ Fuzzy ini juga
sama seperti jaringan LVQ biasa dengan beberapa penyesuaian. Penyesuaian
tersebut terjadi pada proses operasi aritmatika (penjumlahan, pengurangan,
perkalian dengan konstanta) dan perhitungan jarak antara vektor masukan dan
vektor bobot, yaitu menyesuaikan dengan aturan yang berlaku untuk bilangan dan

vektor fuzzy segitiga.

3.2.4 Algoritma Jaringan Syaraf Tiruan LVQ Fuzzy
Karena konsepnya sama dengan metode LVQ biasa, maka secara umum
algoritma yang digunakan juga sama. Algoritma LVQ Fuzzy dapat ditulis sebagai
berikut :
Langkah 0O : Inisialisai Bobot
Langkah 1 : Jika kondisi henti gagal, lakukan langkah 2-8
Langkah 2 : Untuk setiap vektor fuzzy masukan X, lakukan langkah 3 sampai 6
Langkah 3 : Untuk setiap j, hitung jarak antara vektor fuzzy masukan X

dengan vektor pewakil v:vjl-

D,="Dg, =,/z} +z2 + 23 + = +2¢ (3.3)
Langkah 4 : Temukan indeks j sehingga Dz; (j) minimum

Langkah 5 : Periksa indeks dan bandingkan dengan informasi kelas
Langkah 6 : Untuk setiap neuron J

e Meng-update vektor pewakilnya jika indeks = informasi kelas

W (new) = W (lama) + a (%; — W, (lama)) (3.4)
e Meng-update vektor pewakilnya jika indeks # informasi kelas

wy; (new) = W (lama) — a (%, — w,(lama)) 3.5)

Dengan @ adalah laju pemahaman / learning rate (digunakan 0.1)
Langkah 7 : Memodifikasi laju pemahaman (digunakan 0.5« )
Langkah 8 : Periksa kondisi henti
Selanjutnya untuk algoritma pengujian, saat terdapat sebuah vetor masukan yang
hendak diuji maka cukup diuji dengan melakukan langkah 3 dan langkah 4 saja.

Dengan vektor pewakil adalah vektor pewakil terakhir pada proses pelatihan.
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3.3 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan SOM
3.3.1 Variasi Pengujian
Pada metode SOM, pengujian dilakukan dengan melakukan beberapa
variasi komponen uji, diantaranya dengan melakukan perubahan pada:
1. Bobot awal atau vektor pewakil (10 variasi)
2. Rasio perbandingan data training dan testing (2 variasi yakni 50:50 dan
70:30)
3. Data yang diuji adalah data odor 2 campuran 8 dimensi dengan 2 variasi
yaitu data original dan data normalisasi
Variabel yang diambil sebagai hasil pengujian adalah tingkat kemampuan
pengenalan pola (Recognition Rate) dan waktu pembelajaran yang diperlukan

untuk mengenali pola tersebut.

3.3.2 Hasil Pengujian
Masing-masing kelas memiliki 200 data, karena terdapat 18 kelas maka
total data yang diproses ada 3600 data. Tabel 3.1 yang menunjukkan hasil ujicoba

dari metode SOM dalam mendeteksi data odor 2 campuran 8 dimensi

Tabel 3.1. Recognition Rate Pengujian Metode SOM

Original Normalisasi
Uji ke- 50/50 70/30 50/50 70/30
RR Learn RR Learn RR Learn RR Learn
(%) | time (s) (%) | time(s) (%) | time (s) (%) | time(s)
1 41.72 | 3.0000 | 39.44 | 3.7350 | 58.22 | 4.5780 | 57.31 | 5.5310
2 3433 | 3.2660 | 37.13 | 4.5630 | 56.33 | 4.5780 | 54.35 | 5.5470
3 40.22 | 3.2970 | 39.26 | 3.7500 | 46.17 | 4.9530 | 45.00 | 5.7350
4 37.72 | 3.2970 | 32.04 | 3.7500 | 59.06 | 4.5320 | 57.59 | 5.8910
5 29.33 | 3.2810 | 30.46 | 3.7030 | 50.61 | 4.7340 | 51.48 | 5.7810
6 30.39 | 3.2660 | 29.35 | 4.5160 | 42.89 | 4.7340 | 42.41 | 6.2030
7 30.11 | 3.2340 | 30.00 | 3.6720 | 53.00 | 4.6880 | 47.50 | 6.1560
8 40.06 | 3.2650 | 34.35 | 3.7180 | 47.00 | 4.5780 | 47.96 | 5.9850
9 39.33 | 2.9370 | 37.22 | 4.1250 | 58.44 | 4.5310 | 58.15 | 5.4680
10 31.72 | 3.2190 | 30.19 | 4.1090 | 58.11 | 4.5310 | 56.30 | 5.4840
Rerata | 35.49 | 3.2062 | 33.94 | 3.9641 | 52.98 | 4.6437 | 51.81 | 5.7781
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Jika dalam satu kelas memiliki 200 data maka dengan perbandingan 50:50
berarti 100 data dijadikan sebagai data pembelajaran jaringan dan 100 data

sisanya digunakan sebagai data pengujian.

3.3.3 Analisa Hasil Pengujian
Untuk  mempermudah proses analisa, data hasil eksperimen

direpresentasikan lagi dalam bentuk grafik 3.1 berikut ini
RR (%)

100.00
90.00
80.00 -

70.00 -
60.00 ¥ — M Original 50/50

50.00 -
40.00 -
30.00 -
20.00 +
10.00 -
0.00 -

M Original 70/30
® Normalisasi 50/50
® Normalisasi 70/30

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pengujian

Grafik 3.1. Perbandingan Recognition Rate Semua Data Uji Metode SOM

Dari grafik 3.1 terlihat bahwa dalam metode SOM data normalisasi dapat
diklasifikasikan lebih baik dari pada data aslinya. Hal ini dikarenakan data hasil

normalisasi memiliki tingkat independensi yang lebih baik.

a

D, =[S,V — X
N (3.6)

Seperti yang dituliskan kembali pada persamaan 3.1 dan 3.2, pada proses SOM
metode pengklasifikaian sangat dipengaruhi oleh jarak antar vektor masukan

dengan vektor pewakil.

vy, (new) = vy, (lama) + a (x;, — v} (lama))

(3.7)

Pada data normalisasi, komponen dari x; dan v;; memiliki tingkat
perbedaan yang lebih jelas jika dibandingkan dengan tingkat perbedaan pada data
aslinya. Sehingga proses perbedaan jarak yang dihasilkan akan semakin jelas

akhibatnya proses klasifikasi juga akan menjadi semakin baik. Proses perbaikan
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vektor pewakilnyapun akan lebih jelas karena perbedaan antar x; dan v juga
tentunya lebih jelas.

Kemudian jika dilihat dari variasi persentase data yang diproses, seperti
pada grafik 3.2, perbandingan data pembelajaran dan data pengujian, pada metode

SOM tidak begitu jauh perbedaannya antara variasi data 70:30 dan 50:50.
RR (%)
100.00 -

80.00

60.00 -
M Original 50/50

40.00 - m Original 70/30

20.00 ~

0.00 +

Pengujian

RR (%)

100.00 -

80.00 -

60.00
m Normalisasi 50/50

40.00 - ® Normalisasi 70/30

20.00 -

0.00 -

Pengujian

(b)
Grafik 3.2. Perbandingan Recognition Rate Metode SOM Data Original (a) Dan

Normalisasi (b)

Dari segi waktu pembelajaran, kombinasi ujicoba 50/50 lebih cepat waktu
trainingnya. Hasil pengenalannya juga tidak berbeda jauh dengan kombinasi
ujicoba 70/30. Bahkan pada eksperimen ini justru kombinasi 50/50 memiliki
tingkat pengenalan yang sedikit lebih baik.
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3.4 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan LVQ

3.4.1 Variasi Pengujian

26

Pada metode LVQ, pengujian dilakukan dengan melakukan beberapa

variasi komponen uji, diantaranya dengan melakukan perubahan pada:

1. Bobot awal atau vektor pewakil (10 variasi)

2. Rasio perbandingan data training dan testing (2 variasi yakni 50:50 dan

70:30)

3. Data yang diuji adalah data odor 2 campuran 8 dimensi dengan 2 variasi

yaitu data original dan data normalisasi

Variabel yang diambil sebagai hasil pengujian adalah tingkat kemampuan

pengenalan pola (Recognition Rate) dan waktu pembelajaran yang diperlukan

untuk mengenali pola tersebut.

3.4.2 Hasil Pengujian

Masing-masing kelas memiliki 200 data, karena terdapat 18 kelas maka

total data yang diproses ada 3600 data. Perbandingan 70:30 berarti 140 data

dijadikan sebagai data pembelajaran jaringan dan 60 data sisanya digunakan

sebagai data pengujian. Tabel 3.2 menunjukkan hasil ujicoba dari metode LVQ

dalam mendeteksi data odor 2 campuran 8 dimensi

Tabel 3.2. Recognition Rate Pengujian Metode LVQ

Original Normalisasi
Uji ke- 50/50 70/30 50/50 70/30
RR Learn RR Learn RR Learn RR Learn
(%) time (s) (%) time (s) (%) | time(s) | (%) time (s)
1 68.94 | 2.8600 | 69.54 | 4.3910 | 87.89 | 4.0000 | 85.83 | 6.0470
2 53.11 | 7.4690 | 51.94 | 15.7180 | 87.11 | 4.0000 | 85.83 | 6.1570
3 52.50 | 4.4530 | 49.44 | 12.6870 | 84.72 | 4.0940 | 84.07 | 5.7970
4 70.22 | 3.2180 | 67.50 | 4.5160 | 87.50 | 3.9680 | 85.65 | 5.5470
5 62.56 | 3.4850 | 50.46 | 11.5780 | 87.83 | 3.9540 | 86.02 | 5.5474
6 50.61 | 10.8440 | 51.76 | 19.1570 | 74.50 | 4.9380 | 74.17 | 10.8900
7 60.33 | 8.8750 | 51.76 | 17.1410 | 83.89 | 5.6250 | 82.87 | 8.2660
8 66.61 | 3.4220 | 63.80 | 4.7810 | 83.94 | 5.8440 | 83.33 | 8.5470
9 68.22 | 3.4220 | 66.30 | 4.4070 | 87.72 | 5.1100 | 86.02 | 8.7810
10 67.94 | 2.8910 | 66.39 | 4.1400 | 87.78 | 6.1880 | 85.93 | 7.7810
Rerata | 62.10 | 5.0939 | 58.89 | 9.8516 | 85.29 | 4.7721 | 83.97 | 7.3360
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3.4.3 Analisa Hasil Pengujian
Untuk  mempermudah proses analisa data hasil eksperimen

direpresentasikan kembali pada grafik 3.3

RR (%)

100.00 +

80.00
M Original 50/50
60.00 iginal 50/

m Original 70/30

40.00 Normalisasi 50/50

20.00 m Normalisasi 70/30

0.00

Pengujian

Grafik 3.3. Perbandingan Recognition Rate Semua Data Uji Metode LVQ

Seirama dengan metode SOM, dari grafik 3.3 juga terlihat bahwa dalam
metode LVQ data normalisasi dapat diklasifikasikan lebih baik dari pada data
aslinya. Hal ini dikarenakan data hasil normalisasi memiliki tingkat independensi
yang lebih baik pada masing — masing dimensi. Seperti yang sudah diulas pada
metode SOM, pada proses LVQ metode pengklasifikaian sangat dipengaruhi oleh

jarak antar vektor masukan dengan vektor pewakil.

v;; (new) = vy (lama) £ a (x; — vy (lama)) (3.8)

Pada data normalisasi, komponen dari x; dan v;; memiliki tingkat
perbedaan yang lebih jelas jika dibandingkan dengan tingkat perbedaan pada data
aslinya. Sehingga proses perbedaan jarak yang dihasilkan akan semakin jelas
akhibatnya proses klasifikasi juga akan menjadi semakin baik. Proses perbaikan
vektor pewakilnyapun akan lebih jelas karena perbedaan antar komponen x; dan
vji juga tentunya lebih jelas.

Kemudian jika dilihat dari variasi persentase data yang diproses, seperti
pada grafik 3.4, perbandingan data pembelajaran dan data pengujian, pada metode

LVQ tidak begitu jauh perbedaannya antara variasi data 70:30 dan 50:50.
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(b)
Grafik 3.4. Perbandingan Recognition Rate Metode LVQ Data Original (a) dan

Normalisasi (b)

Dari segi waktu pembelajaran, kombinasi ujicoba 50/50 lebih cepat waktu
trainingnya. Hasil pengenalannya juga tidak berbeda jauh dengan kombinasi
ujicoba 70/30. Bahkan pada eksperimen ini justru kombinasi 50/50 memiliki
tingkat pengenalan yang sedikit lebih baik.

3.5 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan SOM Fuzzy
3.5.1 Variasi Pengujian
Pada metode SOM Fuzzy, pengujian dilakukan dengan melakukan

beberapa variasi komponen uji, diantaranya dengan melakukan perubahan pada:
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1. Bobot awal atau vektor pewakil (10 variasi)
2. Rasio perbandingan data training dan testing (2 variasi yakni 50:50 dan
70:30)
3. Data yang diuji adalah data odor 2 campuran 8 dimensi dengan 2 variasi
yaitu data original dan data normalisasi
Variabel yang diambil sebagai hasil pengujian adalah tingkat kemampuan
pengenalan pola (Recognition Rate) dan waktu pembelajaran yang diperlukan

untuk mengenali pola tersebut.

3.5.2 Hasil Pengujian

Setelah proses fuzzyfikasi masing-masing kelas memiliki 20 data, karena
terdapat 18 kelas maka total data yang diproses ada 360 data. Perbandingan 70:30
berarti 14 data dijadikan sebagai data pembelajaran jaringan dan 6 data sisanya
digunakan sebagai data pengujian. Tabel 3.3 menunjukkan hasil ujicoba dari

metode SOM Fuzzy dalam mendeteksi data odor 2 campuran 8 dimensi:

Tabel 3.3. Recognition Rate Pengujian Metode SOM Fuzzy

Original Normalisasi
50/50 70/30 50/50 70/30

RR Learn RR Learn RR Learn RR Learn
(%) time (s) (%) time (s) (%) time (s) (%) time (s)
71.67 | 28.5310 | 59.26 | 42.2340 | 90.56 | 35.9060 | 65.74 | 55.3600
80.56 | 28.4060 | 61.11 | 42.2030 | 85.00 | 37.4070 | 67.59 | 58.3130
72.22 | 28.4380 | 56.48 | 42.1100 | 86.11 | 37.0620 | 64.81 | 55.3590
72.78 | 28.4060 | 44.44 | 42.1090 | 82.22 | 35.6090 | 67.59 | 52.1560
68.89 | 28.4060 | 59.26 | 42.0940 | 86.67 | 35.5000 | 49.07 | 54.3130
71.67 | 28.4370 | 63.89 | 42.9690 | 88.33 | 35.5310 | 76.85 | 51.9220
77.78 | 29.4540 | 45.37 | 44.0150 | 87.22 | 35.3910 | 54.63 | 54.5310
72.22 | 29.5000 | 51.85 | 42.2820 | 85.56 | 36.2340 | 49.07 | 54.8900
80.00 | 30.0780 | 54.63 | 44.0470 | 85.00 | 35.3910 | 64.81 | 54.1250
10 74.44 | 29.5630 | 62.04 | 41.7810 | 86.67 | 34.1410 | 78.70 | 53.2190
Rerata | 74.22 | 28.9219 | 55.83 | 42.5844 | 86.33 | 35.8172 | 63.89 | 54.4188

Uji ke-

O | N UV [P WIN|[F

3.5.3 Analisa Hasil Pengujian
Untuk mempermudah proses analisa, data hasil eksperimen

direpresentasikan lagi dalam bentuk grafik 3.5 berikut ini
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Grafik 3.5. Perbandingan Recognition Rate Semua Data Uji Metode SOM Fuzzy

Seperti halnya pada metode SOM biasa, dari grafik 3.5 terlihat bahwa
dalam metode SOM Fuzzy data normalisasi dapat diklasifikasikan lebih baik dari
pada data aslinya. Hal ini dikarenakan data hasil normalisasi memiliki tingkat

independensi yang lebih baik pada masing — masing dimensi.

Di= Dz =z} +z3+z2+ =22 (3.9)

n m

1 [, 0 (@, (@ L (@D (3 (@)
Z, =2 0%, —v DAy —w P+ (1, —w, 7))

Seperti yang sudah diulas pada bab sebelumnya, pada proses SOM Fuzzy
metode pengklasifikaian sangat dipengaruhi oleh jarak antar vektor masukan
dengan vektor pewakil.

v (new) = vy, (lama) + a (x; — v (lama)) (3.11)

Pada data normalisasi, komponen dari x; dan v;; memiliki tingkat
perbedaan yang lebih jelas jika dibandingkan dengan tingkat perbedaan pada data
aslinya. Sehingga proses perbedaan jarak yang dihasilkan akan semakin jelas
akhibatnya proses klasifikasi juga akan menjadi semakin baik. Proses perbaikan
vektor pewakilnyapun akan lebih jelas karena perbedaan antar komponen x; dan
vji juga tentunya lebih jelas.

Kemudian jika dilihat dari variasi persentase data yang diproses, seperti
pada grafik 3.6, pengenalan data original dan data normalisasi terlihat
perbedaannya. Jika pada data original variasi 50:50 jauh lebih bagus dibandingkan

dengan data variasi 70:30 (a) demikian juga pada hasil eksperimen data

Pengembangan jaringan..., Dwi Sudarno Putro, FT Ul, 2011.



31

normalisasi, terlihat pada data grafik 3.6 (b) variasi 50:50 lebih bagus daripada
variasi 70:30.
RR (%)
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(b)
Grafik 3.6. Perbandingan Recognition Rate Metode SOM Fuzzy Data Original (a)

dan Normalisasi (b)

Hal tersebut terjadi karena pada metode fuzzy data yang digunakan
menjadi jauh lebih sedikit (sepersepuluh) dari pada data yang digunakan pada
metode non-fuzzy sebelumnya. Akibatnya meskipun kesalahan yang terjadi relatif
sedikit namun sangat mempengaruhi nilai persentase Recognition Rate.

Jika dilihat dari waktu pembelajaran, kombinasi 50/50 memiliki waktu
pembelajaran yang lebih cepat dengan hasil pengenalan yang juga lebih baik
daripada kombinasi 70/30.
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3.6 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan LVQ Fuzzy
3.6.1 Variasi Pengujian
Pada metode LVQ Fuzzy, pengujian dilakukan dengan melakukan
beberapa variasi komponen uji, diantaranya dengan melakukan perubahan pada:
1. Bobot awal atau vektor pewakil (10 variasi)
2. Rasio perbandingan data training dan testing (2 variasi yakni 50:50 dan
70:30)
3. Data yang diuji adalah data odor 2 campuran 8 dimensi dengan 2 variasi
yaitu data original dan data normalisasi
Variabel yang diambil sebagai hasil pengujian adalah tingkat kemampuan
pengenalan pola (Recognition Rate) dan waktu pembelajaran yang diperlukan

untuk mengenali pola tersebut.

3.6.2 Hasil Pengujian

Setelah proses fuzzyfikasi masing-masing kelas memiliki 20 data, karena
terdapat 18 kelas maka total data yang diproses ada 360 data. Perbandingan 70:30
berarti 14 data dijadikan sebagai data pembelajaran jaringan dan 6 data sisanya
digunakan sebagai data pengujian. Tabel 3.4 menunjukkan hasil ujicoba dari

metode LVQ Fuzzy dalam mendeteksi data odor 2 campuran 8 campuran:

Tabel 3.4. Recognition Rate Pengujian Metode LVQ Fuzzy

Original Normalisasi
50/50 70/30 50/50 70/30

RR Learn RR Learn RR Learn RR Learn

(%) time (s) (%) time (s) (%) time (s) (%) time (s)
81.67 | 29.4690 | 82.41 | 43.8120 | 86.67 | 37.8290 | 93.52 | 56.0940
82.78 | 28.9840 | 88.89 | 43.0940 | 85.56 | 38.8750 | 94.44 | 57.3290
79.44 | 28.9220 | 89.81 | 42.9530 | 84.44 | 37.9530 | 94.44 | 57.3280
80.00 | 28.9690 | 83.33 | 43.2650 | 87.78 | 37.9840 | 93.52 | 56.0150
80.00 | 28.9580 | 77.78 | 43.1090 | 86.67 | 36.9690 | 92.59 | 60.3130
82.22 | 29.0790 | 86.11 | 43.0940 | 91.67 | 42.8130 | 94.44 | 55.2030
85.56 | 30.0930 | 91.67 | 44.9220 | 91.11 | 37.2190 | 96.30 | 55.7810
81.67 | 30.3430 | 84.26 | 45.5160 | 86.67 | 38.2340 | 94.44 | 57.3900
83.89 | 30.7350 | 86.11 | 43.4220 | 79.44 | 36.1710 | 89.81 | 55.8750

10 78.33 | 30.8120 | 75.00 | 43.5620 | 80.56 | 34.6410 | 93.52 | 53.2190
Rerata | 81.56 | 29.6364 | 84.54 | 43.6749 | 86.06 | 37.8688 | 93.70 | 56.4547

Uji ke-

I NP WIN |-
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3.6.3 Analisa Hasil Pengujian
Untuk  mempermudah proses analisa, data hasil eksperimen

direpresentasikan lagi dalam bentuk grafik 3.7 berikut ini
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Grafik 3.7. Perbandingan Recognition Rate Semua Data Uji Metode LVQ Fuzzy

Seperti halnya pada metode LLVQ biasa, dari grafik 3.7 terlihat bahwa
dalam metode LVQ Fuzzy data normalisasi dapat diklasifikasikan lebih baik dari
pada data aslinya. Hal ini dikarenakan data hasil normalisasi memiliki tingkat
independensi yang lebih baik pada masing — masing dimensi. Seperti yang sudah
diulas pada SOM Fuzzy, pada proses LVQ fuzzy metode pengklasifikaian sangat

dipengaruhi oleh jarak antar vektor masukan dengan vektor pewakil.

vy, (new) = vy, (lama) £ a (x; — vy (lama))

(3.12)

Pada data normalisasi, komponen dari x; dan v;; memiliki tingkat
perbedaan yang lebih jelas jika dibandingkan dengan tingkat perbedaan pada data
aslinya. Sehingga proses perbedaan jarak yang dihasilkan akan semakin jelas
akhibatnya proses klasifikasi juga akan menjadi semakin baik. Proses perbaikan
vektor pewakilnyapun akan lebih jelas karena perbedaan antar komponen x; dan
vjijuga tentunya lebih jelas.

Kemudian jika dilihat dari variasi persentase data yang diproses, seperti
pada grafik 3.8, pengenalan data original dan data normalisasi cenderung sama
yaitu pada variasi 70:30 lebih bagus nilai RR nya dibandingkan dengan data
variasi 50:50.
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Grafik 3.8. Perbandingan Recognition Rate Metode LVQ Fuzzy Data Original (a)

dan Normalisasi (b)

Hal tersebut terjadi karena pada metode fuzzy data yang digunakan
menjadi jauh lebih sedikit (sepersepuluh) dari pada data yang digunakan pada
metode non-fuzzy sebelumnya. Akibatnya meskipun kesalahan yang terjadi relatif
sedikit namun sangat mempengaruhi nilai persentase Recognition Rate.

Jika dilihat dari waktu pembelajaran, kombinasi 50/50 memiliki waktu
pembelajaran yang lebih cepat dengan hasil pengenalan yang juga lebih baik
daripada kombinasi 70/30.
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3.7 Pengujian Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation
3.7.1 Variasi Pengujian

Pengujian  pada metode  Backpropagation dilakukan  dengan
memvariasikan jumlah epoch yang dilakukan pada saat pembelajaran. Hal ini
dilakukan untuk melihat kecenderungan recognition rate terhadap waktu

pembelajaran.

3.7.2 Hasil Pengujian
Tabel 3.5 menunjukkan rerata hasil ujicoba dari metode Backpropagation
dalam mendeteksi data odor 2 campuran 8 dimensi dengan 3 variasi epoch pada

data original dan data normalisasi

Tabel 3.5. Recognition Rate Pengujian Metode Backpropagation

Original Normalisasi
1000 10000 50000 1000 10000(1423) | 50000(1638)
Lear
RR R RR Le;arn RR Lgarn RR Lv:earn RR L(f:arn RR Lc_eam
time time time time time

(%) ti(r:)e (%) (s) (%) (%) (s) (%) (s) (%) (s)

0.19 | 254 | 64.70 | 2509 | 95.33 | 17708 | 99.54 | 429 100 417* 100 | 494*

3.7.3 Analisa Hasil Pengujian

Metode Backpropagation dikenal sebagai salahsatu metode dengan tingkat
pengenalan pola yang sangat baik. Namun memerlukan waktu yang lebih lama
dalam pemrosesannya. Hal ini pula yang sudah tergambar pada tabel 3.5, untuk
data original odor, backpropagation baru mampu memberikan hasil mendekati
sempurna (95.33%) pada saat menggunakan epoch sebesar 50000 atau setara
dengan waktu selama 17708 detik. Sedangkan untuk data normalisasi terjadi
kondisi konvergensi jaringan syaraf tiruan pada epoch 1300 s/d 1700 atau setara

dengan waktu 400 detik hingga 500 detik.

Universitas Indonesia
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m Original 1000
m Original 10000
= Original 50000

Pengujian variasi epoch

Grafik 3.9 Perbandingan Recognition Rate metode Backpropagation data Original

RR (%)

100 -

B Normalisasi 1000
60 - ® Normalisasi 10000

= Normalisasi 50000
40 -+

Pengujian variasi epoch
Grafik 3.10 Perbandingan Recognition Rate metode Backpropagation data

Normalisasi

Dari grafik 3.9 dan 3.10 terlihat bahwa data normalisasi dapat
diklasifikasikan lebih baik dari pada data aslinya. Hal ini dikarenakan data hasil
normalisasi memiliki tingkat independensi yang lebih baik pada masing — masing

dimensi.
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BAB 4
ANALISA PERBANDINGAN PERFORMA ANTAR METODE JARINGAN
SYARAF TIRUAN

Bab ini menerangkan tentang perbandingan antara metode-metode yang
telah diuji dan dianalisa pada bab sebelumnya. Performa utama yang
dibandingkan adalah kemampuan pengklasifikasiannya (Recognition Rate). Selain
itu juga perbandingan dalam hal waktu pembelajaran yang diperlukan masing-
masing metode, hal ini penting karena pada beberapa kasus terkadang lebih
memilih untuk menggunakan metode dengan waktu pembelajaran yang lebih

cepat dan RR yang tidak begitu sempurna.

4.1 Perbandingan Metode SOM dan LLVQ
Sebagai bahan perbandingan berikut data pengujian SOM dan LVQ
dengan variasi 50:50 dan data original yang ditampilkan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1. Perbandingan Hasil Pengujian Metode SOM dan LVQ

SOM LvQ
Ujike- | RR L(?arn stoping | RR L(?arn stoping
(%) Y epoch (%) i epoch
(s) (s)
1 41.72 | 3.000 10 68.94 | 2.860 10
2 3433 | 3.266 11 53.11 | 7.469 26
3 40.22 | 3.297 11 52.50 | 4.453 15
4 37.72 | 3.297 11 70.22 | 3.218 11
5 29.33 | 3.281 11 62.56 | 3.485 12
6 30.39 | 3.266 11 50.61 | 10.844 37
7 30.11 | 3.234 11 60.33 | 8.875 31
8 40.06 | 3.265 11 66.61 | 3.422 12
9 39.33 | 2.937 10 68.22 | 3.422 12
10 31.72 | 3.219 11 67.94 | 2.891 10
Rerata | 35.49 | 3.2062 62.10 | 5.0939

Pada tabel 4.1 terlihat unjuk kerja LVQ (62.1%) lebih baik daripada SOM
(35.49%). Hal ini sejalan dengan ide dari LVQ yang memiliki konsep

“supervised” pada bagian pembelajarannya. Jika dilihat pada waktu komputasi
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tiap epoch, beda waktu antara LVQ dan SOM tidaklah signifikan meskipun LVQ
memiliki fungsi koreksi, sebagai bukti kita lihat pada ujicoba yang berhenti pada
epoch ke 11 pada LVQ tercatat waktu 3.218 detik dan demikian juga pada SOM
yang berhenti pada epoch ke 11 memiliki waktu rata-rata 3.266 detik.

Berdasarkan tabel 4.1, waktu pembelajaran untuk SOM dan LVQ
ditentukan oleh seberapa lama waktu yang dibutuhkan untuk mencapai kondisi
konvergen, atau dengan kata lain hingga epoch ke berapa kondisi henti terpenuhi.
Dalam hal ini, untuk menuju kondisi konvergen LVQ dengan metode korektifnya
bisa menjadikan epoch lebih banyak (Uji coba LVQ ke 2,3,6 dan 7) hal ini
dikarenakan banyak ditemukan ketidak sesuaian antara hasil pembelajaran dan
informasi acuannya sehingga waktu pembelajaran juga menjadi lebih lama.
Namun sebaliknya metode korektif juga bisa membuat epoch lebih cepat (Uji
coba LVQ ke 1 dan 10) hal ini disebabkan aksi koreksiya mampu meminimalkan

ketidak sesuaian antara hasil pembelajaran dan informasi acuannya.

4.2 Perbandingan Metode SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy
Sebagai bahan perbandingan berikut data pengujian SOM Fuzzy dan LVQ
Fuzzy dengan variasi 50:50 dan data original yang ditampilkan pada tabel 4.2.

Tabel 4.2. Perbandingan Hasil Pengujian Metode SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy

SOM FUZzY LvQ Fuzzy
Uike- | RR | 2™ | oping | RR | ™ | stoping
(%) time epoch (%) time epoch
(s) (s)
1 71.67 | 28.531 16 81.67 | 29.469 16
2 80.56 | 28.406 16 82.78 | 28.984 16
3 72.22 | 28.438 16 79.44 | 28.922 16
4 72.78 | 28.406 16 80.00 | 28.969 16
5 68.89 | 28.406 16 80.00 | 28.958 16
6 71.67 | 28.437 16 82.22 | 29.079 16
7 77.78 | 29.454 16 85.56 | 30.093 16
8 72.22 | 29.500 16 81.67 | 30.343 16
9 80.00 | 30.078 16 83.89 | 30.735 16
10 74.44 | 29.563 16 78.33 | 30.812 16
Rerata | 74.22 | 28.922 81.56 | 29.636
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Dari tabel 4.2 terlihat unjuk kerja LVQ Fuzzy (81.56%) lebih baik
daripada SOM Fuzzy (74.22%) hal ini sejalan dengan ide dasar dari LVQ yang
memiliki konsep “supervised” pada bagian trainingnya. Jika dilihat pada waktu
komputasi tiap epoch, beda waktu antara LVQ dan SOM tidaklah signifikan
meskipun LVQ memiliki fungsi koreksi, sebagai bukti kita lihat pada ujicoba
yang semua mencapai kondisi konvergen pada epoch ke 16 tercatat rerata waktu
29.636 detik dan demikian juga pada SOM yang semuanya berhenti pada epoch
ke 16 memiliki waktu rata-rata 28.922 detik.

Namun begitu tidak bisa dipungkiri bahwasanya LVQ Fuzzy tetap
membutuhkan waktu yang sedikit lebih lama dibandingkan SOM Fuzzy
mengingat algoritma yang digunakan LVQ Fuzzy sedikit lebih panjang.

4.3 Perbandingan Metode Fuzzy dan Non-Fuzzy

Perbandingan Metode Fuzzy dan Non-Fuzzy jika dilihat dari segi
kemampuan pengenalan pola (Recognition Rate) seperti terlihat pada grafik 4.1
dan grafik 4.2. Dari grafik 4.1 dan grafik 4.2 dapat dilihat bagaimana tingkat
pengenalan SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy lebih baik dari pada pengenalan pada
SOM dan LVQ biasa.

100.00
80.00
60.00 HSOM
40.00 mLvaQ
20.00 SOM FUzzY
0.00 m LvVQ FUZzY

Pengujian

Grafik 4.1. Perbandingan Recognition Rate SOM, LVQ, SOM Fuzzy dan LVQ
Fuzzy (Data Original 50/50)
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20.00 SOM FuzzY
0.00 ®m LVQ FUzzY

Pengujian

Grafik 4.2. Perbandingan Recognition Rate SOM, LVQ, SOM Fuzzy dan LVQ
Fuzzy (Data Normalisasi 50/50)

Berdasarkan hasil pengujian dan juga pengembangan aplikasi, secara
umum dapat dilihat adanya keunggulan dan kelemahan dari sistem fuzzy (SOM
Fuzzy dan LVQ Fuzzy) jika dibandingkan dengan sistem non fuzzy (SOM dan
LVQ).

Keunggulan Metode Fuzzy
e Recognition rate lebih baik daripada metode biasa
Kekurangan Metode Fuzzy

e Memerlukan waktu pembelajaran yang lebih lama dibanding dengan
metode biasa.

e Lebih kompleks dalam pengembangannya karena proses di dalam sebuah
iterasi lebih panjang karena menyesuaikan dengan algoritma dan aturan-
aturan kusus yang berlaku pada bilangan fuzzy.

e Melihat tahapan yang dilakukan, proses pada metode fuzzy memerlukan

pemprosesan awal terhadap data terlebih dahulu (fuzzyfikasi)
4.4 Perbandingan Dengan Metode Backpropagation

Metode backpropagation dikenal memiliki tingkat pengenalan yang tinggi

namun sebagai kompensasinya backpropagation membutuhkan waktu
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pembelajaran yang lama. Oleh karena itu pada bagian ini akan dicoba untuk
dibandingkan antara backpropagation dengan metode yang telah dikembangkan
sebelumnya yang memiliki tingkat pengenalan paling baik, dalam hal ini adalah

LVQ Fuzzy.

Tabel 4.3. Perbandingan Hasil Pengujian Metode SOM Fuzzy, LVQ Fuzzy dan

Backpropagation
SOM Fuzzy LvVQ Fuzzy Backpropagation
Original Normalisasi Original Normalisasi Original Normalisasi
Uji ke-
RR Lgarn RR Lgarn RR Lgarn RR L(?arn RR Lt.earn RR Lt.earn
time time time time time time

(%) (%) (%) (%) (%) (%)

(s) (s) (s) (s) (s) (s)
1 71.67 | 28.53 | 90.56 | 35.91 | 81.67 | 29.47 | 86.67 | 37.83 | 0.00 | 22.11 | 71.17 | 30.41

2 80.56 | 28.41 | 85.00 | 37.41 | 82.78 | 28.98 | 85.56 | 38.88 | 0.00 | 24.28 | 71.17 | 28.89

w

72.22 | 28.44 | 86.11 | 37.06 | 79.44 | 28.92 | 84.44 | 37.95 | 0.00 | 26.72 | 70.83 | 31.41

4 72.78 | 28.41 | 82.22 | 35.61 | 80.00 | 28.97 | 87.78 | 37.98 | 0.00 | 27.38 | 72.44 | 30.77

5 68.89 | 28.41 | 86.67 | 35.50 | 80.00 | 28.96 | 86.67 | 36.97 | 0.00 [ 26.88 | 70.00 | 30.08
6 71.67 | 28.44 | 88.33 | 35.53 | 82.22 | 29.08 | 91.67 | 42.81 | 0.00 | 26.30 | 72.56 | 32.98
7 77.78 | 29.45 | 87.22 | 35.39 | 85.56 | 30.09 | 91.11 | 37.22 | 0.00 | 29.09 | 70.44 | 35.63
8 72.22 | 29.50 | 85.56 | 36.23 | 81.67 | 30.34 | 86.67 | 38.23 | 0.00 | 30.39 | 72.72 | 28.42
9 80.00 | 30.08 | 85.00 | 35.39 | 83.89 | 30.74 | 79.44 | 36.17 | 0.00 | 31.33 | 70.11 | 32.70

10 74.44 | 29.56 | 86.67 | 34.14 | 78.33 | 30.81 | 80.56 | 34.64 | 0.00 | 28.64 | 70.94 | 30.63

Rerata | 74.22 | 28.92 | 86.33 | 35.82 | 81.56 | 29.64 | 86.06 | 37.87 | 0.00 | 27.31 | 71.24 | 31.19

Dari tabel 4.3 terlihat bahwa pada backpropagation dengan waktu
pembelajaran yang sama tingkat pengenalannya masih di bawah SOM Fuzzy dan

LVQ Fuzzy.
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BAB 5
PENGUJIAN DAN ANALISA METODE SOM FUZZY DAN LVQ FUZZY
DENGAN MENGGUNAKAN VARIASI DATA

Bab ini menerangkan tentang pengujian dan analisa metode SOM Fuzzy
dan LVQ Fuzzy dengan menggunakan beberapa variasi data. Hal ini dilakukan
guna mengetahui kinerja metode yang telah dikembangkan jika dihadapkan pada

beberapa model data yang memiliki karakteristik yang berlainan.

5.1 Data Variasi
Tiga data variasi akan digunakan dalam pengujian pada bab ini, ketiga
variasi data itu adalah :
1. Data odor 2 campuran 8 dimensi
2. Data odor 3 campuran 8 dimensi
3. Data odor 2 campuran 16 dimensi
Data odor 2 campuran 8 dimensi
Data ini sama dengan data yang digunakan dalam data eksperimen dalam
tahap pengembangan. Hasil eksperimen pada saat menggunakan data ini akan
digunakan sebagai acuan, karena data ini selain telah digunakan sebagai data
pengembangan data ini juga memiliki pola yang paling mudah dikenali (2
campuran) dengan waktu iterasi yang relatif cepat (8dimensi). Sebagai
perbandingan ketika menggunkan cara manual, pendeteksian aroma dari
campuran ini masih bisa dengan mudah dilakukan dengan indera penciuman
manusia.
Data odor 3 campuran 8 dimensi
Campuran ini lebih sulit diidentifikasi ketika menggunkan cara manual,
pendeteksian aroma dari campuran ini lebih susah dilakukan dengan indera
penciuman manusia.
Data odor 2 campuran 16 dimensi
Pengunaan data ini dimaksudkan untuk menguji metode ketika dihadapkan
pada data dengan dimensi yang lebih banyak. Kemudian karena data ini

menggunakan 2 campuran maka secara umum memiliki karakteristik yang sama
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dengan campuran pertama, masih relatif mudah ketika dideteksi menggunakan
indera penciuman manusia.
Contoh perbandingan ketiga jenis data dapat dilihat dari grafik 5.1 dan

untuk contoh lebih detail dapat dilihat pada bagian lampiran
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Grafik 5.1 Grafik Radar Perbandingan Variasi Data Original Eksperimen; a. 2

Campuran 8 Dimensi, b. 3 Campuran 8 Dimensi, ¢. 2 Campuran 16 Dimensi

5.2 Hasil Pengujian

Pengujian dilakukan terhadap metode yang sudah dikembangkan
sebelumnya yaitu SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy. Hasil pengujian dengan
menggunakan ketiga variasi data di atas dapat dilihat pada tabel 5.1 , tabel 5.2 dan
tabel 5.3.

Selain itu variasi data juga diujikan pada metode SOM dan LVQ biasa, hal
ini dilakukan untuk mengetahui seberapa besar perbaikan yang mampu dilakukan
oleh metode Fuzzy jika dibandingkan dengan metode non-fuzzy untuk masing-
masing variasi data yang diujikan. Adapun hasil penujiannya bisa dilihat di tabel

5.3, tabel 5.4 dan tabel 5.6
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Tabel 5.1 Hasil Pengujian Metode SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy dengan Data Odor

2 Campuran 8 Dimensi

Uji ke-

SOM FUZzZY

LvQ Fuzzy

Original

Normalisasi

Original

Normalisasi

50/50

50/50

50/50

50/50

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

()

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

71.67 | 28.53

90.56 | 35.91

81.67 | 29.47

86.67 | 37.83

80.56 | 28.41

85.00 | 37.41

82.78 | 28.98

85.56 | 38.88

72.22 | 28.44

86.11 | 37.06

79.44 | 28.92

84.44 | 37.95

72.78 | 28.41

82.22 | 35.61

80.00 | 28.97

87.78 | 37.98

68.89 | 28.41

86.67 | 35.50

80.00 | 28.96

86.67 | 36.97

71.67 | 28.44

88.33 | 35.53

82.22 | 29.08

91.67 | 42.81

77.78 | 29.45

87.22 | 35.39

85.56 | 30.09

91.11 | 37.22

72.22 | 29.50

85.56 | 36.23

81.67 | 30.34

86.67 | 38.23

OO IN|OD|N[H|W|IN |-

80.00 | 30.08

85.00 | 35.39

83.89 | 30.74

79.44 | 36.17

funy
o

74.44 | 29.56

86.67 | 34.14

78.33 | 30.81

80.56 | 34.64

Rerata

74.22 | 28.92

86.33 | 35.82

81.56 | 29.64

86.06 | 37.87

Tabel 5.2 Hasil Pengujian Metode SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy dengan Data Odor

3 Campuran 8 Dimensi

Uji ke-

SOM FUZzY

LvQ FuUzzy

Original

Normalisasi

Original

Normalisasi

50/50

50/50

50/50

50/50

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

25.00 | 24.95

60.00 | 37.58

48.33 | 26.05

90.00 | 37.89

31.67 | 24.97

55.56 | 39.45

45.00 | 26.00

78.33 | 37.61

35.56 | 25.13

51.67 | 37.47

43.89 | 25.89

78.89 | 38.59

35.00 | 24.73

57.22 | 37.16

43.33 | 25.88

73.89 | 38.36

31.67 | 24.75

40.00 | 37.59

47.22 | 26.36

83.33 | 38.59

30.00 | 25.88

48.33 | 35.19

46.67 | 26.38

75.56 | 35.94

25.56 | 25.80

68.89 | 36.83

42.78 | 26.80

79.44 | 37.72

21.67 | 24.72

61.11 | 36.88

41.11 | 26.03

67.78 | 37.66

O (N/O|L|H W IN|F

33.89 | 24.73

62.78 | 36.91

48.89 | 25.94

73.33 | 37.75

Juny
o

24.44 | 24.75

46.67 | 35.13

33.33 | 25.75

59.44 | 35.88

Rerata

29.45 | 25.04

55.22 | 37.02

44.06 | 26.11

76.00 | 37.60
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Tabel 5.3 Hasil Pengujian Metode SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy dengan Data Odor

2 Campuran 16 Dimensi

Uji ke-

SOM FUZzZY

LvQ Fuzzy

Original

Normalisasi

Original

Normalisasi

50/50

50/50

50/50

50/50

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

Learn
time

(s)

RR
(%)

57.78 | 74.00

93.33 | 108.94

76.67 | 60.44

94.44 | 69.03

60.56 | 69.25

89.44 | 70.39

68.33 | 70.67

89.44 | 67.80

82.78 | 70.83

90.00 | 79.20

86.67 | 91.02

92.78 | 68.77

56.67 | 69.59

92.78 | 71.06

68.89 | 74.56

87.78 | 67.50

58.33 | 107.41

93.33 | 70.70

68.33 | 75.55

93.33 | 67.39

55.56 | 68.06

95.00 | 69.97

72.22 | 58.75

95.00 | 67.47

58.33 | 105.66

92.22 | 69.61

66.11 | 57.92

86.67 | 67.39

52.22 | 91.14

91.67 | 69.47

61.67

58.84

90.56 | 75.70

OO IN|OD| N[ |W|IN |-

47.78 | 98.72

79.44 | 71.69

63.33 | 58.16

88.89 | 71.36

funy
o

58.89 | 102.63

87.22 | 72.75

74.44 | 58.83

91.67 | 72.50

Rerata

58.89 | 85.73

90.44 | 75.38

70.67 | 66.47

91.06 | 69.49

Tabel 5.4 Hasil Pengujian Metode SOM dan LVQ dengan Data Odor 2 Campuran

8 Dimensi
SOM Lva

Original Normalisasi Original Normalisasi
Uji ke- 50/50 50/50 50/50 50/50

S e . T s S o et

(%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)
1 41.72 | 3.00 | 58.22 | 458 | 6894 | 2.86 | 87.89 | 4.00
2 3433 | 3.27 |56.33 | 458 |53.11 | 7.47 |87.11| 4.00
3 40.22 | 3.30 | 46.17 | 495 | 5250 | 4.45 |84.72 | 4.09
4 37.72 | 3.30 | 59.06 | 4.53 | 70.22 | 3.22 | 87.50 | 3.97
5 29.33 | 3.28 | 50.61 | 4.73 | 62.56 | 3.49 | 87.83 | 3.95
6 30.39 | 3.27 | 42.89 | 4.73 | 50.61 | 10.84 | 7450 | 4.94
7 30.11 | 3.23 | 53.00 | 4.69 | 60.33 | 8.88 |83.89| 5.63
8 40.06 | 3.27 | 47.00 | 4.58 | 66.61 | 3.42 | 83.94 | 584
9 39.33 | 294 | 58.44 | 453 |68.22 | 3.42 |87.72 | 5.11
10 31.72 | 3.22 | 58.11 | 4.53 | 67.94 | 2.89 | 87.78 | 6.19
Rerata | 35.49 | 3.21 | 5298 | 4.64 | 62.10 | 5.09 | 85.29 | 4.77
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Tabel 5.5 Hasil Pengujian Metode SOM dan LVQ dengan Data Odor 3 Campuran

8 Dimensi
SOM LvQ

Original Normalisasi Original Normalisasi
Uji ke- 50/50 50/50 50/50 50/50

W R R | R

(%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)
1 18.06 | 3.24 | 35.61 | 4.80 | 4294 | 10.73 | 52.83 | 14.74
2 12.72 | 3.27 | 32.89 | 4.42 | 39.50 | 11.08 | 52.33 | 14.89
3 13.33 | 391 | 15.22 | 5.05 |39.61 | 11.33|44.89 | 15.78
4 21.22 | 3.20 | 38.28 | 4.45 | 45.94 | 9.98 | 50.94 | 13.17
5 13.89 | 292 | 26.39 | 4.44 |44.00 | 9.91 | 49.22 | 11.81
6 12.56 | 3.91 | 14.22 | 5.05 | 47.28 | 11.02 | 47.17 | 15.73
7 19.00 | 2.92 | 38.61 | 4.47 |45.44 | 9.94 |52.94 | 8.88
8 19.72 | 3.19 | 34.72 | 4.72 | 48.50 | 9.95 |49.83 | 9.16
9 2150 | 291 | 3294 | 4.69 | 43.39| 10.16 | 52.00 | 15.58
10 23.89 | 3.20 | 40.72 | 4.47 | 40.89 | 10.39 | 53.22 | 10.05
Rerata | 17.59 | 3.27 | 30.96 | 4.65 | 43.75 | 10.45 | 50.54 | 12.98

Tabel 5.6 Hasil Pengujian Metode SOM dan LVQ dengan Data Odor 2 Campuran

16 Dimensi
SOM LvQ

Original Normalisasi Original Normalisasi
Uji ke- 50/50 50/50 50/50 50/50

W R SR R SRR

(%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)
1 3422 | 3.69 |49.72 | 4.86 | 60.39 | 5.16 | 89.50 | 4.66
2 31.11 | 3.36 | 44.28 | 498 |59.89 | 5.20 | 91.00 | 4.58
3 31.50 | 3.06 | 40.00 | 4.58 |54.22 | 7.22 | 91.50| 4.53
4 30.44 | 3.38 | 40.06 | 4.67 | 51.89 | 6.67 | 92.72 | 4.58
5 2494 | 3.33 |37.11| 459 | 5256 | 841 | 87.39| 4.52
6 2344 | 3.31 | 37.22| 5.19 | 51.89 | 8.58 | 83.00 | 4.80
7 2422 | 3.34 |33.61| 491 |54.28 | 8.28 | 83.06 | 4.61
8 18.56 | 3.22 | 4150 | 494 |51.72 | 6.22 | 87.11 | 4.50
9 32.06 | 4.27 | 4483 | 4.63 | 56.17 | 8.11 | 92.06 | 4.84
10 33.33 | 3.34 |44.06 | 4.58 | 51.50 | 8.39 |90.72 | 5.42
Rerata | 28.38 | 3.43 | 41.24 | 4.79 |54.45| 7.22 | 88.81 | 4.70

Pengembangan jaringan..., Dwi Sudarno Putro, FT Ul, 2011.
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5.3 Analisa Hasil Pengujian

Analisa akan dilakukan bertahap, pertama akan dilakukan analisa seberapa
besar perbaikan yang dilakukan metode fuzzy dari hasil metode non-fuzzy untuk
masing — masing variasi data, terutama untuk data original. Kemudian analisa

berikutnya adalah korelasi bentuk/karakter data dengan metode yang digunakan.

5.3.1. Analisa Perbaikan Tingkat Pengenalan Untuk Setiap Variasi Data
Untuk melakukan analisa ini, hasil uji pada tabel sebelumnya diolah lebih

lanjut untuk mendapatkan seberapa besar perbaikan yang berhasil dilakukan dari

metode non-Fuzzy ke metode Fuzzy yang dikembangkan. Rangkuman hasil olah

data yang dimaksud ditunjukkan pada tabel 5.7

Tabel 5.7 Data Perbandingan RR Metode non Fuzzy dan Metode Fuzy

SOM SOM FUZzY Perbaikan metode Fuzzy
Original | Normalisasi | Original | Normalisasi terhadap non Fuzy (%)
Data Uji
50/50 50/50 50/50 50/50 . o
Original Normalisasi
RR(%) | RR(%) | RR(%) | RR (%)
2 Cam 8D 35.49 52.98 74.22 86.33 38.73 33.35
3 Cam 8D 17.59 30.96 29.45 55.22 11.86 24.26
2 Cam 16D 28.38 41.24 58.89 90.44 30.51 49.20
Lva LvQ Fuzzy Perbaikan metode Fuzzy
Original Normalisasi Original Normalisasi terhadap non Fuzy (%)
Data Uji
50/50 50/50 50/50 50/50 . o
Original Normalisasi
RR(%) | RR(%) | RR(%)| RR(%)
2 Cam 8D 62.10 85.29 81.56 86.06 19.45 0.77
3 Cam 8D 43.75 50.54 44.06 76.00 0.31 25.46
2 Cam 16D 54.45 88.81 70.67 91.06 16.22 2.25

Tabel 5.7 menunjukkan bagaimana metode fuzzy secara umum bisa
meningkatkan performa pengenalan. Terutama dari metode SOM ke SOM Fuzzy,
perbaikan peningkatan pengenalan untuk data original bisa mencapai 38 %. Hal

ini bagus mengingat metode SOM adalah salah satu model JST tak terbimbing.

5.3.2. Analisa Korelasi Jenis Data Dengan Metode Jaringan Syaraf Tiruan
Masih berdasarkan tabel 5.7, dan terlihat pula pada grafik 5.2 bahwa hasil

pengenalan pada data uji 2 campuran 8 dimensi dan 2 campuran 16 dimensi relatif
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sama persentase perbaikan datanya baik dari metode SOM ke SOM Fuzzy

maupun dari metode LVQ ke LVQ Fuzzy. Hal ini disebabkan oleh kesamaan

sumber yang dimiliki kedua data ini.

100 100
20 20
0 0 P ad
70 Pd 70
50 50
- —4—2Cam 5D - -« A —4—2Cam 5D
w —8-3Cam 50 w —8-3Cam 50
30 / Zcem 180 30 -/ Com 180
20 — 20
10 10
0 0
som SOMFUZEY som SOMFUZEY
100 100
= e ey
80 - 80
70 /‘ 70 //.
50 50
—_ ——2Cam &0 / —4—2Cam 8D
s0 s0
—_— —-3(Cam 8D —8-3Cam 3D
a0 20
o 47 Camn 16D w0 —&—20Cam 16D
20 20
10 10
0 0
va Lva Fuzzy wa Lva Fuzzy

Grafik 5.2 Grafik Perbandingan Perbaikan Recognition Rate dari metode non

Fuzzy (SOM dan LVQ) ke metode Fuzzy (SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy) untuk

data original (a) dan (c) dan data normalsasi (b) dan (d)

Kemudian hal yang bisa dilihat lagi adalah dalam hal waktu pembelajaran,

seperti yang terangkum pada tabel 5.8 penambahan dimensi akan cenderung

mempengaruhi bertambahanya waktu pembelajaran. Hal ini sejalan dengan

kenyataan bahwa semakin banyak dimensi maka semakin banyak data yang

diproses oleh sistem. Hal tersebut terutama akan pasti berlaku bagi metode SOM

dan terlebih lagi pada SOM Fuzzy.
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Tabel 5.8 Data Perbandingan Waktu Pembelajaran Variasi Data Uji

SOM SOM FUzzY . .
Kenaikan waktu (kali)
Original Normalisasi Original Normalisasi
Data Uji
50/50 | 50/50 |50/50 | 50/50 | pata Data
Time Time Time Time original | normalisasi
2 Cam 8D 3.21 4.64 28.92 35.82 8.02 6.71
3 Cam 8D 3.27 4.65 25.04 37.02 6.67 6.95
2 Cam 16D 3.43 4.79 85.73 75.38 23.99 14.73
LvQ LvQ FUzzy
Kenaikan waktu (kali)
Original Normalisasi Original Normalisasi
Data Uji
50/50 | 50/50 |50/50| 50/50 | Data Data
Time Time Time Time original | normalisasi
2 Cam 8D 5.09 4.77 29.64 37.87 4.82 6.94
3 Cam 8D 10.45 12.98 26.11 37.60 1.50 1.90
2 Cam 16D 7.22 4.70 66.47 69.49 8.20 13.77

Pada LVQ dan LVQ Fuzzy bertambahnya dimensi belum tentu menambah
waktu pembelajaran, jika bertambahnya dimensi menyebabkan aksi koreksi yang
lebih baik maka bisa jadi peningkatan dimensi akan mempercepat proses
pembelajaran, namun sebaliknya jika penambahan dimensi akan menyebabkan
meningkatnya kesalahan identifikasi terhadap informasi kelas maka dapat

dipastikan waktu pembelajarannya akan lebih lama.
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BAB 6
KESIMPULAN

Setelah melakukan serangkaian penelitian yang dimulai dari studi literatur,
pengembangan program dan pengujian serta analisa hasil pengujian maka ada
beberapa hal yang dapat disimpulkan yaitu :

1. Jika dibandingkan dengan data asli, data ternormalisasi terbukti memiliki
karakteristik yang lebih bagus ketika diaplikasikan ke dalam sebuah
jaringan syaraf tiruan.

2. Metode aritmatika pada bilangan fuzzy segitiga terbukti bisa diaplikasikan
dalam jaringan syaraf tiruan SOM Fuzzy dan LVQ Fuzzy, dan mampu
memberikan hasil yang lebih baik daripada metode SOM dan LVQ biasa.
Bahkan untuk data asli, LVQ fuzzy memiliki tingkat pengenalan yang
lebih baik jika dibandingkan dengan Backpropagation.

3. Pada metode SOM dan SOM Fuzzy penambahan dimensi data berarti akan
menambah waktu pembelajaran, namun pada LVQ dan LVQ Fuzzy
penambahan dimensi data belum tentu akan menambah waktu
pembelajaran. Jika penambahan dimensi mampu meminimalkan kesalahan
identifikasi saat pembelajaran maka waktu pembelajaranya boleh jadi
semakin cepat, namun jika penambahan dimensi semakin memperbanyak
kesalahan  pengenalan pada saat = pembelajaran maka waktu
pembelajarannya akan semakin lama.

4. Sifat dan karakteristik data mempengaruhi hasil pengenalan dari metode
jaringan syaraf tiruan SOM FUZZY dan LVQ FUZZY. Untuk data dengan
tingkat kemiripan yang sama maka nilai pengenalannya akan semakin

rendah.
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LAMPIRAN

Lampiran Data odor 2 Campuran 8 Dimensi Original

Lampiran Data odor 2 Campuran 8§ Dimensi Normalisasi
Lampiran Data odor 2 Campuran 8 Dimensi Original Fuzzy
Lampiran Data odor 2 Campuran 8§ Dimensi Normalisasi Fuzzy
Lampiran Data odor 3 Campuran 8§ Dimensi Original
Lampiran Data odor 3 Campuran 8 Dimensi Normalisasi
Lampiran Data odor 3 Campuran 8 Dimensi Original Fuzzy
Lampiran Data odor 3 Campuran 8 Dimensi Normalisasi Fuzzy
Lampiran Data odor 2 Campuran 16 Dimensi Original
Lampiran Data odor 2 Campuran 16 Dimensi Normalisasi
Lampiran Data odor 2 Campuran 16 Dimensi Original Fuzzy

Lampiran Data odor 2 Campuran 16 Dimensi Normalisasi Fuzzy
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Data odor 2 Campuran 8 Dimensi Original
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Data odor 2 Campuran 8 Dimensi Normalisasi
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Data odor 2 Campuran 8 Dimensi Original Fuzzy
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Data odor 2 Campuran 8 Dimensi Normalisasi Fuzzy
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