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ABSTRAK

Hal yang harus diperhatikan dalam penggunaan
Probabilistic  Newral Neftwork  (PNN)  adalah
penentuan  struktur  jaringan, yaitu penentuan
ukuran jaringan dan nilai parameter smoothing.
Ukuran jaringan PNN akan semzkin besar seiring
dengan bertambahnya jumlah data pelatihan yang
mengakibatkan biaya komputasi juga semakin tinggl.
Sementara nilai  parameter smootiting  akan
mempengaruhi fingkat klasifikasi dimana nilai yang
optimal  terganfung pada Karakteristik data,
Algoritma  PNN-Teroptimasi (PNN-T)} adalah
algoritma yang dikembangkan untuk menentukan
strukiur PNN yang optimal. Dalam PNN-T, nilai
parameter smoothing yang optimal dipilih dengan
menggunakan  Algoritma  Genetika, scdanglan
ukuran jaringan ditckan dengan memilih neuron
yang  representatif  menggunakan  Algoritma
Orthogonal. Dilakukan perbandingan antara PNN
dengan PNN-T dalam masalah pengenalan aroma 2
campuran. Dan hasilnya PNN-T mempunyai kinerja
yang lebih baik yaitu tingkat pengenalan lebih tinggi
dan penggunaan ncuron dengan jumlah lebih rendah
tfihandingkan PNN.

Kata kunei @ Jaringan svyaraf tiruan, Probabilistic
Newral  Network, Alporitma  Genetika, Algoritma
QOrthogonal, Sistem Penciuman Elektronik
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1, PENDAHULUAN

Penggunaan jaringan neural buatan (JNB) untuk
memecankan permasalahan pengklasifikasian pola saat
ini telah berkembang cukup pesat. Probabifistic Newral
Nerwork (PNN) adalah salah satu arsitektur JNB untuk
pengklasifikasian pola dimana telah digunakan dalam
pengenalan aroma pada Sistem Penciuman Elektronik
[6] (7).

Dalam  penggunaan PNN, hal yang harus
diperhatikan  adalah mengenai peaentuan  struktur
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jaringan  yaitu penentuan wkuran Jaringan dan  nilai

parameter smoothing. Dalam arsitektur PNN, setiap data
pelatihan akan direpresentasikan oleli sebuah neuron
pada lapisan pola [2]. Sehingga semakin banyak jumliah
data pelatihan maka vkuran jaringan akan semakin besar
[5] yang mengakibatkan biaya komputasi yang akan
semakin tinggi [1]. Persoalan lainnya adalsh penentoan
nilai parameter smoothing (G) dimana nilai tersebut
memegang  peranan penting dalam proses  kiasifikosi
pada PNN, Dan nilai O yang sesuai, sering tergantung
pada data yang digunakan [1]. Permasalahan tersebul
telah coba dipecahkan oleh para ilmuwan. Dan salah
satu algoritma vyang telah dikembangkan untuk
memecahkannya adalah PNN-Teroptimasi (PNN-T) [1].

Dalam artikel ini  akan dijelaskan  penelitian
perbandingan kinerjn antara PNN dengan PNN-T dulam
pengenalan aroma 2 campuran pada Sistem Pencivman
Elektronik, Sistematika penulisan  adalah  scbaga
berikut: pertama, adalah pendahuluan; kedua, adalah
penjelasan secara singkat mengenai PNN; ketiga, adalah
penjelasan algoritma optimasi PNN-T; kecmpat, adalah
hasil eksperimen yang telah dilakukan; dan kelima,
adalah kesimpulan.

2. PROBABILISTIC NEURAL
NETWORK

PNN dikembangkan oleh Donald Specht pada tahun
1990 [1] [2]. Arsitektur jaringan PNN terdiri dari 4
lapisan yeng dapat digamber seperti pada gembar 1.
Lapisan masukan tidak melakukan operasi apapun dan
hanya berfungsi untuk mendistribusikan pola yang ingin
dikiasifikasi ke neuron-neurcn pada lapisan pola.
Lapisan pola terdiri dari neuron-neuron yang masing-
masing merepresentasikan satu vektor data pelatihan {21.
Semakin banyak data pelatihan maka semakin besar
ukuran jaringan. Fungsi aklivasi ncuron x; {neuren ke-|
dari kelas ke-i) yang digunakan adalah sebagai berikut ;

l (X”Kij)T(x“Kij]

(2:':)%4::" T 20° (h

¢'ij(x) =
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Gambar 1. Arsitektur PNN

Dimana i adalah nomor kelas, j adalah nomor neuron,
¢ adalah dimensi vektor pola, o adalah pacameter
smoothing, x adalah vektor masukan, dan'x; adalah vektor
pclatihan untuk neuron ke-j dari kelas ke-i. Pada lapisan
jumiah akan dihitung probabilitas maksimum pola
masukan termasuk ke dalam suatu kelas, dengan
menghitung rata-rata keluaran neurcn pada lapisan pola
yang termasuk ke dalam kelas yang sama. Fungsi aktivasi
yang digunakan neuron ke-i adalah :

RS
P(x)= *ﬁi}tbﬂ (x) )

=
Dimana T; adalah probabilitas maksimum vektor
masukan x termasuk ke dalam kelas ke-i, dan N, adalah
jumlah neuron pada lapisan pola yang termasuk ke dalam
kelas ke-i. Lapisan keputusan akan menentukan termasuk
kelas manakah pola masukan berada. Keputusan diambil
dengan mcmilih kelas yang mempunvai probabilitas
tertinggi dibandingkan terhadap kelas vang lainnya,

dengan menggunakan fungsi aktivasi sebagai berikut :

é(x) =argmax{ P(x}} 1i=1,2,3 .., m (3)

Pimana C(x) adalah kelas yang dipilih untuk pola
masukan x dan m adalah jumlah kelas yang terdapat pada
jaringan,

-

3. PNN-TEROPTIMASI

Algoritma PNN-Teroplimasi terdiri dari 2 bagian yang
berjalan secara iteratil seperti ditunjukkan pada gambar 2,
Algoritma Genetika (GA). Sedangkan bagian kedua
adalah melakukan proses seleksi nsuron menggunakan

Bangkilkar bebarapa bllangan acak sebagal nilal inislahsas
sebagai kandidal paramaler smootfing

Memllin neuron yang panting sasuad dangan masing-masing

Kandldal hilal paramater Ertoothing manggunakan alganiime
orthogonal i

:

Benluk sialem klaethkasi PNN manggunakan nouron terpilin
amsural dengan masing-masing kandidat nllai paramsaler
smocthing dan melakukan kasifkas data pelatibhan

:

Membangkitkan kandldat paramatar smoathing yang bar
mengaunakan glgeriima genelka

Qanaras| berfkuinya 14—1

Gambar 2. Diagram Algoritma PNMN-Teroptimasi

Algoritma Orthogonal untuk mencari ukuran jaringan
yang optimal dengan menggunakan nilai parameter
smoothing yang telah dipilih pada bagian perlama.,

3.1. SELEKSI NEURON MENGGUNAKAN
ALGORITMA ORTHOGONAL

Pada bagien ini diasumsikan nilai ¢ telah ditentukan
sebelumnya. Tujuan yang ingin dicapai adalah menyeleksi
neuran-neurcn yang tepresentalif yang terdapal dalam
lapisan pola. Jika vektor pelatihan ke-4 dari kelas
dinotasikan dengan vektor x;., maka probabilitas terbesar
vektor x;, diklasifikasikan ke dalam kelas C; adalah :
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pi{xi) adalah fungsi nonlinear dari ¢ dan vektor

lapisan pola xp. Tetapi jika G telah ditentukan nilainya
dan keluaran dari setiap neuron (y{x;) dianggap sebagai
sebuah varinbel, pi(x;) akan menjadi sebuah kombinasi
linier dari  variabel-variabel tersebut seperti puda
persamaan (4}, yvang skan digunakan untuk melakukan
evaluasi lerhadap derajat kepentingan dari seliap neuron.

Persamaan {4) dapat juga ditulis dalam bentuk matriks
schagal

P=®g | (5)

dimana

g = [lal!"'SI]T
P= [P'- (xil )1 Pu{xli }‘"”’pi (xm' }]r

r‘bn{xn) (%)) ‘b'm,- (X3 1
0, (%) $o(x) ¢‘iN,- (Xiz)
D=
_{}?n(xmi) b (iji) ¢'iNi(xiNi)d

Dengan melakukan transformasi orthogonal terhacap
matrix @, akan didapatkan :

®=QR =[Q,,Q;,.Qy, R (6)

dimana Q,, Q,,..., QN adalah sebuah basis orthogonal dan

R adalah sebush matriks wpper triangular, N
Derajat kepentingan dari kandidat neuron ke-j yang

termasuk kelas C; dihitung berdasarkan nilai norm vektor

Q [1].

r,‘ = QTQJ - (7)
Dalam kondisi dimana seluruh neuron mempunyai nilai
parameter smoothing yang sama, lebih besar nilai I
maka neuron tersebut akan semakin penting karena

mengindikasikan bahwa {ebih banyak neuron yang dekat

dengan neuron tersebut,

Prosedur untuk menghitung derajat kepentingan dan
urutan dari neuron adalah sebagai berikut [1] :

1) Pilih neuron dari N; neuron yang paling representatil
untuk kelas C; dengan mencari neuron yang
mempunyai derajat kepentingan tertinggi. Dan
gunakan neuron tersebut untuk menghasilkan Q.

Qi =9,, a=12..,N
bu = (00 (Dbe (Db NDT

Derajat kepentingan dievaluasi sebagai berikut :
FI{u} ,._"[qu}]rQ;;u]’ = ]!2,__',Ni

2} Pilih neuron ke-j yang paling repriesentatil dari
neuron yang tersisa berjumlah N; - j + |, Newron
dengan derajat kepentingan tertinggi dianggap
sebagai neuron yang representatif ke-j.

-1 '
qu] =¢ku -XH{:IQI , O = 1,2, Puny Ni 'j+ I

t=1 .

@ =Qlé,, MQTQ0 = 1,2, .., Ny =j+ 1, I<i

3.2. PEMILIHAN NILAI PARAMETLER
SMOOTHING (6) MENGGUNAKAN
ALGORITMA GENETIKA

Dalam menyelesaikan permasalahan pencntuan struktur
PNN dengan batasan persoalan optimalisasi, yaitu
min{n}, mengacu pada [1]

p<d (8

Dimana n adalah jumiah neuron yang terpilih dalam
lapisan pola (ukuran jaringan). p adalah tingkat kesalahan
klasifikast, Dan & adalah batas atas dari (oleransi tingkat
kesalahan yang ditentukan. Karena tidak ada hubungan
kuantitatif' antara ukuran jaringan, tingkat kesalahan
klasifikasi, dan a, maka digunakan Algoritma Genetika
{GA} untuk memecahkan persoalan optimalisasi diatas,

GA-ndalah algoritma pencarian yang dikembangkan
berdasarkan mckanisme seleksi alami dan genelika alami
oleh John RHolland [3]. Penerapan GA pada bagian ini
dilakukan dengan menerapkan langkah-langkah proses
dalam GA yaitu pengkcdean, penghitungan nilai fitness,
reproduksi, crossover, dan mutasi.

1} Penghodean
Data yang digunakan adalah data yang telah

dinormalisasi, menyebabkan nilai ¢ akan lebih kecil
daripada 1 [1]. Sehingga hanya bit-bit desimal dibelakang
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komalah yang akar dikodekan. Pengkodean 4 bit desimal
digunakan dalam penclitian ini untuk mengkodekan o,
Sebagai contoh, jika sebuah individu ¢ = 0,5247, nilai ini
bisa direpresentasikan dengan string desimal scbagai
berikut

b b, b b,
e e e
5 2 4 7

2) Penghitunpan nilai fitness

Setiap individu merepresentasikan sebuah nilai parameter
smoothing. Sejumlah kandidat struktur jaringan diperoleh
melalui prosedur pada bagian 3.1 dan menggunakan nilai
o yang direpresentasikan oleh scluruh individu, Karena
objektif yang ingin dicapal yaitu meminimalkan ukuran
jaringan, karena itu fungsi yang digunakan untuk
menghitung nilai firness harus berbanding terbalik dengan
jumlah neuron yang terpilih. Nilal fitness bisa dihitung
dengan menggunakan skema berikut ini

P =P _M(‘ni -‘Tlmln) (9)

max n min

dimana ;
pi = nilai fitness untuk individu ke-/
M min = ukuran kandidat jaringan minimum dari
populasi sekarang
1] max = Ukuran kandidat jaringan maksimum dari
popttlasi sekarang
Pmin = Nilai fitness minimum
Pmex = RilaI fitwess maksimum
Dalam penelitian ini nilai pgi, dan paay yang digunakan
adalah 0.5 dan 1.

3} Reproduksi

Pendekatan dengan  menggunakan roulette  wheel
digunakan dalam prosedur reproduksi. Setiap siring
disediakan sebuah slot dalam rowlette wheel dimana
sudutnya schanding dengan nilai fitness yang dimilikinya.
Dalam prosedur ini, sebuah bilangan acak antara 0 sampai
2n dibangkitkan, String diduplikasikan ke mating pool
jika bilangan acak tersebut jatuh ke slot dimana string
berada. Prosedur reproduksi dilakukan berulang kali
sampai jumlah string vang ada di mating pool scsuai
dengan jumlah yvang diinginkan.

4) Crossover

Tujuan dari operasi crossover adalah untuk menghasitkan
solusi baru dengan menukar bit-bit antara individu-
individu. Untuk melakukan operasi ini, pilih secara
random posisi bit yang akan ditukarkan, lalu tukarkan bit

pada kedua string pada posisi tersebut yang akan
menghasilkan 2 buah offspring.

5) Mutasi

Opecrasi mutasi dilakukan untuk menghasilkan individu

yang tidak mudah didapatkan melalui operasi crossover,

Hal ini dilakuakn denga mengubah nilai bit yang tcrpilih

dengan bilangan acak antara O dan 9.

Dengan menggabungkan kedua bagian tersebut, maka
sccara garis besar algoritma dapat dirumuskan sebagai
berikut :

1. Bangkitkan populasi awal P terdiri n individu dimana
setiap individu merepresentasikan sebuah nilai . Set
nomor generasi 1= 1,

2. Dengan menggunakan prosedur pemilihan neuron
dengan algoritma orthogonal dan nilai ¢ yang
didefinisikan oleh setiap individu, dapat dibentuk
beberapa kandidat jaringan. Hitung nitai fitness dari
setiap kandidat, Bentuk mating poo! M menggunakan
scluruh populasi di P, dimana setiap nilai fitness dari
setiap kandidat jaringan ditetapkan scbagai nilai
probabilitas dari setiap individu.

3. Seccara acak, pilih 2 individu sebagai parenf dari M.
Lakukan prosedur crossover yang menghasilkan 2
offspring dan letakkan di O, Prosedur diulang sampai
jumlah offspring di O sama dengan di P.

4,  Mutasikan setiap bit dari setiap offspring di O dengan
tingkat mutasi tertentu, hitung nilai fitness setiap
mutan sesvai dengan langkah ke-2.

5. Pilih n individu dari P dan O yang mempunyai nilai
Jfitness terbatk.

6. Kosongkan P, dan set P dengan-individu yang telah
dipilih pada langkat ke-3, set nomor generasi menjadi
i=1i+ 1, dan kosongkan O,

7. Langkah 2-6 diulang sampai mencapai nomor
generasi yang telah ditentukan.

4. EKSPERIMEN

Dalam eksperimen ini, percobaan dilakukan untuk
mengetahui perbandingan anlara kinerja PNN dengan
PNN-T. Data yang digunakan adalah data aroma 2
campuran darj Sistem Penciuman Elektronik [6](7].
Dalam melakukan perbandingan kinerja, digunakan 2
tolak ukur yaitu tingkat pengenalan dan biaya komputasi.
Karena biaya komputasi sebanding dengan jumlah neuron
pada lapisan pola [1], maka digunakan jumlah neurcn
pada lapisan pola sebagai acuan. Semakin banyak jumiah
neuron maka biaya komputasi akan semakin tinggi dan
sebaliknya.

Aroma campuran yang diujikan dalam percobaan ini
ada 3 jenis dan setiap jenis terdiri dari 6 macem aroma,
schingga total aroma yang diujikan adalah 18 macam.
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Tabel 1. Dafler aroma campuran yang akan diklasifikasikan

Jenis Aroma

Campiran Komposisi Keterangan
senis | JO%a, J15%, J125%, J35%,
145%, J70% Komposis
Jonis 2 K0%, K15%, K25%, K35%, masing-masing
Kd5%, KT0% zat |1
Tenis 3 M0%, M15%, M25%, M35%, | (10ml:10ml)
M45%, M70%

Daftar seluruh aroma campuran bisa dilihat pada tabel
!. Inisial J23% berarti aroma jeruk + konsentrasi atkohol
25% dengan komposisi i1 (50%:50%). Pengujian
dilakukan dalam beberapa tahap yaitu tahap pertama 6
aroma, tahap kedua 8 aroma, tahap ketiga 9 aroma, tahap
keempat 12 aroma, dan tahap kelima 18 aroma. Tujuan
dari tghapan ini adalah untuk membandingkan kinerja
PNN dengan PNN-T dalam mengklasifikasikan aroma
campuran dari mulai yang terendah (6 pola) sampai yang
tertinggi (18 pola) dan jumlah neurcn yang digunakan,
Pada tahap pertama sampai keempat, dilakukan lebih dari
saty percobaan yang menggunakan kombinasi aroma
campuran yang berbeda.

Dalam eksperimen, untuk algoritma PNN digunakan 2
nilai parameter smoothing, Pertama adalah nilai yang
dipilih secara sembarang yaitu ¢,1, dan kedua adalah nilai
optimal yang dipilih melalui pencarian manual dengan
kisaran 0,003 dan 5 yaitu 0,003, Dimana nilai ¢ yang
optimal adalah nrnilai yang menghasilkan tingkat
pengenalan tertinggi dari data pelatihan. Sedangkan untuk
PNN-T, parameter-parameter yang digunakan adalah
toleransi tingkat kesalahan 0%, jumlah populasi tiap
gencrasi 30, ukuran mating poal 30, jumlah generasi 30,
dan probabilitas mutasi 0,1. Hasil eksperimen PNN
dengan parameter smoothing 0,1 {(PNN-0,1), PNN dengan
pararzeter smoothing 0,003 (PNN-0,003), dan PNN-T
terhadap data pelatihan dan pengujian dijelaskan pada
pada tabel-tabel berikut,

Pada tabel 2 dapat dilihat bahwa rata-rata tingkat
pengenalan olech PNN-0,1 adalah 8§1,98%. Sedangkan
PNN-0,003 dan PNN-T mempunyai tingkat pengenalan
yang lebih baik yaitu 99,93% dan 100%. Untuk PNN-T,
algoritma ini mampu memenuhi kriteria toleransi
kesalahan 0% yang diberikan dalam parameter,
Sedangkan tabel 4 memperlihatkan bahwa PNN-0,1
mempunyai rala-rata Ungkat pengenalan 79,39%. Hasil
lersebut iebih rendah daripada PNN-0,003 dan PNN-T
yang mempunyai rata-rata tingkat pengenalan 98,2Y% dan
98,34%. Perlu diperhatiken bahwa nilai o dalam PNN
ditentukan sccara manual, Sedangkan pada PNN-T, nilai
a ditentukan secara otomatis oleh algeritma.

Hasil lain yang diperlihat oleh tabel 2 dan 3 sdalah
tidak adanya pengaruh jumlah kelas vyang harus
diklasifikasikan terhadap tingkat Klasifikasi., Hal ini
berbeda dengan hasil yang diperoleh menggunakan
algoritma Backpropagation dalam [6], dimana semakin

banyak jumlah kelas maka tingkat pengenalan akan
semakin menurun,

Tabe! 2, Rata-ratu tingkat pengenalan data pelatitan

Rata-rata tinghat pengenalan data pelatitian
Jumlah

Kelas | pnv.g,1 PNN-0,003 PNN-T
6 79.43% 99 92% 10.00%

2 81,74% 09 28% 100 004%

g 00.934% 1 00.00% [ G0 0%

12 79.56% 90 91% 100.00%
18 78.25% 9%.92% 100,00%
81.98% 04,93% 100.00%

Tabel 3, Rata-rata tingkat pengenalan data pengujian

Jumtal Rata-rata tingkat pengenalan data pengujian
Kelas PNN PNN Standar PNN
Standar (0,1) {0,003) Teroptimasi

] 75.24% 28.06% 98.31%

8 78.61% 97.55% 97.67%
g9 89.61% 099.53% 99.51%

12 77.12% 98.13% 98.02%

18 16,40% 98.07% 98, 18%
79.39% 98, 27% 98.34%

Tabel 4. Rata-rata jumlah penggunaan neuron

Ratn-Rata Jumlah Penggunaan Neoron
Jumlah
Kelns PNN PNN Standar PNN
Standar {0,1) (0,003) Teroptimasi
6 583.3) 58333 108.31
8 766,67 76667 156.47
9 875.00 875.00 ! , 97.75
12 1162.50 1162.50 252.75
L8 1750.00 1750.00 404.08
1027.50 1027,50 203.87

Perbandingan jumlah neuron yang digunakan dapat
dilihat pada tabel 5. Dari tabel tersebut bisa dilihat bahwa
PNN (PNN-0,]1 dan PNN-0,003) mempunyai ratu-rata

jumlah pengpunaan neuron yang sangat tinggl yailu

1027,5 neuron. Hal ini sangat berbeda dengan PNN-T
yang mempunyai rata-rata jumlah penggunaan neuron
vang lebih rendah yaitu 203,87 neuron. Telah disebutkan
sebelumnya bahwa biaya komputasi dari PNN sebanding
dengan jumlah neuron yang digunakan [1] [6]. Sehingga
bisa dikatakan bahwa PNN-T mempunyai biaya
komputasi yang lebih kecil daripada PNN. Gambar 3
memperlihatkan bahwa jumlah penggunaan neuron oleh
PNN-T dibawah 25% dari jumlah neuron yang digunakan
oleh PNN.
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Gambar 3. Pessentasi rata-rata jumlah penggunaan neuron PNIN
Teroptimasi terhadap PNN Standar

5. KESIMPULAN

Dari penelitian ini dapat diterik kesimpulan bahwa
dalam aplikasl Sistem Penciuman Elekironik, algoritma
PNN-T mempunyai tingkat pengenalan yang sama dengan
algoritma PNN dengan niiai parameter smoothing optimal
vang ditentukan melalui pencarian secara manual, Dan
lebih baik daripada algoritma PNN dengan sembarang
nilai parameter smoothing. Dari hasil percobaan juga bisa
dilihat bahwa tidak ada pengaruh jumlah kelas terhadap
tingkat klasifikasi dalam algoritma PNN baik yang belum
dioptimasi maupun yang telah dioptimasi.

Untuk  jumlah  penggunaan  neuron, PNN-T
menggunakan neuron yang lebih sedikit daripada PNN.
Dimana PNN-T menggunakan jumlah neuron dibawah
25% bila dibandingkan dengan PNN. Karcna biaya
komputasi sebanding dengan jumlah penggunaan neuron,
maka PNN-T mempunyai biava komputasi yang lebih
kecil daripada PNN dalam Sistem Penciuman Elektronik.

Dalam penpelitian ini, PNN dan PNN-T menggunakan
nilai parameter smoothing yang sama untuk setiap kelas.
Untuk beberapa kasus hal ini bukanlah pilihan yang baik,
Misalkan ada permasalahan 2 kelas, dimana data
pelatihan kelas A tersebar secara lebar, sedangkan data
pelatihan kelas B terkonsentrasi, dan daerah A dan B
herdekatan. Penggunaan nilai parameter smoothing yang
besar, tidak dapat mencakup kelas secara baik. Tetapi bila
digunakan nilal parameter smoothing yang kecil, dapat
meneakup kedva kelas tetapi memerlukan jumlah data
pelatihan yang besar. Hal ini bisa dihindari dengan
menggunakan lebih dari satu nilai parameter smoothing.
Dimana masing-masing kelos menggunakan nilai
parameter smoothing yang berbeda sehingga dapat
mencakup kedua kelas dan data pelatihan yang digunakan
bisa lcbih kecil. Selain itu, penggunaan preprocessing
terthadap data yang akan diklasifikasi, seperti Principal
Component Analysis dan Fisher Discriminant Analysis
bisa digunakan agar representasi data menjadi lebih baik
sehingga bisa meninglkatkan tingkat pengenalan.
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