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ABSTRAK

Salah salu hal penting dari suatu metode pembelajaran
pada jaringan saraf tirvan adalah kapabilitas generalisasi.
Yaitu kemampuan untuk memberikan hasi! yang akurat
terhadap dala yang tidak diajarkan pada lahap pembelaja-
ran. Salah salu metode pembelajaran incremental vang
memberikan jaminan secara leori dalam menghasitkan
kapabilitas generalisasi vang optimal adatah incremental
projection fearning. Pada wilisan ini akan dilakukan suatu
evaluasi eksperimental terhadap jarinpan saral tiruan
berbasis incremenial projection fearning ini yang dikem-
bangkan pada ruang polinomial irdgonometri datam
memecahkan masalah aproksimast fungsi. Jaringan ini
dikenal denpan nama incremental projection generafizing
nenral networks. Evaluasi dilakukan terutama pada masa-
lah pemilihan model yang oplimal dan jumiah neuron
pada lapis tersembunyi Kelika kapabilitas generalisasi
optimal diperoleh. Selain itu, jupa akan dilakukan svalu
sludi komparasi kapabilitas peneralisasi yang dihasitkan
. oleh jaringan ini dengan kapabilitas generalisasi yany
dihasilkan oleh jarinpan lain yang sudah umum diguna-
kan, yailu on-fine backpropagation networks dan growing
radial basis function nefworks.

Kata kunci: supervised learning, incremental projection
learning, kapabilitas generalisasi, jaringan sarafl tiruan,
masalah aproksimasi fungsi.

1. PENDAHULUAN

Salah salu kemampuan penting dari sualu melode
pembelajaran pada jaringan saraf tiruan adalah kapabilitas
generalisasi (generalization capability). Yaitu kemam-
puan untuk memberikan hasil yang akurat terhadap data
vang tidak diajarkan selama proses pembelajaran.
Kemampuan ini sangat penting tlerutama karena jumlah
data pembelajaran yang menggambarkan fungsi target
pembelajaran umumnya sedikit atau lerbatas. Pada banyak
persoalan dengan menggunakan jaringan saraf liruan
(JST), kita sering menemui kondisi dimana kapabilitas
generatisasi ini diharapkan dapat terus ditingkatkan
setelah proses pembelajaran sclesai dilakukan. Misalnya
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ketika kita menemukan data dengan karakieristik baru
yang berbeda dengan data vang pemah kita ajarkan ke
jaringan. Salah sale pendekalan vanp senng dilakukan
untuk melakukan ini adalah dengan cara mengajarkan
dala baru lersebut ke jaringan dan jaringan akan menyim-
pan daia tersebul sebagai informasi baru. Teknik pembe-
lajaran seperli ini disebut juga dengan istifah incremented
fearning atau sequentiaf feorning atau on-fine fearning.
Pendekatan seperti ini jika ditinjau dari sudut pandang
pembelajaran pada dirl manusia adalah sesuatn hal yang
alami. Yailu membanpun pengetahvan berdasarkan
pengetahuan sebelumnyva Disamping itu, metode pembe-
lajaran vang bersilal imeremental ini akan memainkan
peranan vang sangal penting ketika kita bekerja pada
pembelajaran vang bersifat akuf (active fearning) [12|.
yailu kita dapat memilih dala pembelajaran selama proses
pembelajaran, Sebaliknya, melode pembelajaran yang
bersifal boreh memerlukan semua data pembelajaran
dalam proses pembelajarannya Sehingga jika Kila ingin
meningkatkan kapabilitas seneralisasi jaringan setelah
proses pembelajaran sclesai maka kita hars menvimpan
semua data yang pernah diajarkan ke jaringan. Cara
seperli inmi jelas tidak efsien karena disamping harus
menyimpan semua data pembelajaran. jaringan harus
sefalu direkon-struksi ulang setiap ada data pembelajarcan
vang barw Akan tetapi kapabililas generalisasi vang
dihasilkan oleh melode pembelajaran yang bersifat batch
int umumnya lebih baik dari kapabilitas generalisasi yang
dihasilkan oleh melode pembelajaran vang bersiful
incremental

Dewasa ini telah banyak JST yang dikembangkan
dengan menpgunakan metode pembelajaran vang bersilat
incremental  dan  umumnva menggunakan  arsileklur
jaringan mulll lapis dengan satu lapis tersembunyi.
Sebagian besar dilakukan dengan cara mengalokasikan
neuron baru pada lapis tersembunyi ketika dala pembela- .
jaran baru diajarkan ke jaringan, Selanjutnva menenlukan
nilai bobol yang sesuai. Pada pendekalnn seperli tni,
jumlah neuron pada lapis tersembunyi tersebut akan terus
meningkat seiring dengan perlambahan data pembela-
jaran. Unluk mencegah supaya neuron ini tidak terlalu
banyak, Plalt [5] mengenalkan suatu kriteria yanp disebut
novelty criterio dan jarngan vang dihasilkan disebul
resource aflocating networks (RAN). Kadirkamanathan
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dan Nirajan [3] kemudian membual suatu interprelasi
RAN dari sudut pandang analisa fungstonal dan menun-
Jukkan bahwa akurasi yang diperoleh menjadi lebih baik.
Selanjuinya, Yingwei el al [13] mengkombinasikan RAN
versi Kadirkamanathan dan Nirajan diatas dengan suatu
prosedur pruning yang akan membuang neuron-neuron
yang membenkan kontribusi kecil pada jaringan dan
Jarinpan  yang dibentuk disebul minimal resource
allecating  neiworks (M-RAN). Walaupun RAN dan
beberapa versi perbaikan seperti yang sudah dijelaskan
diatas teleh menunjukkan perbaikan dari sisi efisiensi
kompulasi, akan ftetapi kapabilitas peneralisasi yang
optimal tidak dijamin secara teori, Hal ini disebabkan
karena masing-masing jaringan lerscbut hanya memini-
matkan error pada data pembelajarannya saja Sementara
error pada data vang lidak digjarkan tidak menjadi
perhatian metode ini. N

Salah satu metode pembelajaran yang memberikan
Jjaminan secara leori bahwa kapabilitas generalisasi yang
diperoleh optimal adalah incremental prajeciion fearning
(IPL) yang dikembangkan oleh Sugiyama dan Ogawa
[BH[9]. Supgivama dan Ogawa jupa menunjukkan bahwa
kapabilitas generalisasi yang dihasilkan IPL ini sama
dengan kapabilitas generalisasi yang dihasilkan oleh versi
batch-nya, bahkan pada kasus non-asimtolik atau data
yang kecil. 1PL adalah versi incremental dari projection
fearning (PL) yang dikembangkan oleh QOpawa [4].
Ogawa memrmuskan metode pembelajaran  lersebut
sebapai suatu masalah inverse (inverse problem) denpan
pendekatan analisa [ungsional. Pada metode ini, fungsi
targel pembelajaran dan funpsi hasil pembelajaran
diasumsikan berada pada suaiu ruang reproducing kernel
Hitbert, Dalam mendapatkan fungsi hasil pembelajaran,
metode ini akan mereduksi variansi denpan kondisi bias
pada nilai minimal, Nilai minimal! bias diperoleh dengan
cara menempalkan fungsi hasil pembelajaran tersebut
sebagai proyeksi orthogonal dari fungsi target. Dengan
pendekatan seperti ini maka metode prajection learning
akan meminimumkan bias dan juga variansi dari [ungsi
hasil pembelajaran terhadap [ungsi targel pembelajaran
Kondisi inilah yang memberikan jaminan secara leori
bahwa PL akan menghasilkan kapabililas peneralisasi
yang oplimal.

Pada tulisan ini, kami akan melakukan suatu
evaluasi eksperimental terhadap JST berbasis IPL dalam
memecahkan masalah aproksimasi fungsi pada ruang
polynomial trigonometri sebagal ruang reproducing
kernel Hilbert. JST ini dikenal denpan nama incremenial
profection  generalizing neural networks (IPGNN).
Evaluasi dilakukan terutama pada masalah pemilihan
model yang optimal, yaitu pemilihan order basis dari
ruang reproducing kernel Hilthert yang digunakan, dan
jumlah neuron pada lapisan terscmbunyi ketika kapabili-
tas generalisasi oplimal diperoleh. Selain itu, kami juga
akan melakukan studi komparasi kapabilitas generalisasi
yang dihasilkan dengan kapabilitas generalisasi yang
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dihasikan oleh JST lain yang sudah umum digunakan,
yaitu en-line hackpropagation networks (BP) [6][2] dan
growing radial basis function networks (RBF) [11[2]. Uji
coba kompulasi dilakukan dengan mengpunakan
perangkal lunak Matiab pada mesin Pentium il berbasis
Windows.

Tulisan ini diorganisasikan sebagai berikui: Bagian 2
dan Bagian 3 akan menjelaskan lentang arsitekiur dan
algoritma IPGNN. Pada Bagian 4 akan diberikan hasil uji
coba komputasi dan simulasi komputer yang diperoleh
dalam memecahkan suatu masalah penguii buatan
Analisa terhadap hasil-hasil tersebut juga dibahas pada
bagian ini. Tulisan ini akan ditutup depgan suatu
kesimpulan pada Bagian 5.

2. ARSITEKTUR IPGNN

[PGNN adalah svatu JST feedforward liga lapis
(three-layer  feedforward  neural  networks) dengan
arsitektur seperti pada Gambar 1. Arsileklur jaringan ini
terdini dan: lapis masukan, lapis tersembunyi dan lapis
keluaran. Fungsi aktifasi hanya ada pada lapis lersem-
bunyi dan menggunakan fungsi reproducing kernel. Pada
arsitektur ini lidak ada bobot dari lapis masukan ke lapis
tersembunyi. Hanya ada salu neuron pada lapis keluaran
sementara pada lapis lersembunyl bersifal dinamis.
Dimulai dengan tidak ada neuwron pada awal pembelaja-
ran, selanjuinya akan bertambah salu demi salu selama
proses pembelajaran berdasarkan fungsi sampling dari
data pembelajaran pada ruanp aproksimasi yang direpre-
senlasikan oleh lapis lersembunyi. Jika funpsi sampling
dari data pembelajaran berada pada bidang aproksimasi
atau funpsi reproducing kemel pada data pembelajaran
tersebut bebas linear terhadap fungsi aklifasi yang ada
pada jaringan maka satu neuron dengan fungsi
reproducing kemel pada dala pembelajaran tersebut seba-
gai fungsi akiifast dilambahkan ke jaringan, Selanjulnya,
bobot jaringan diperbarui. Sebaliknya, tidak ada penam-
bahan neuron. Yang ada hanyalah memperbarui bobot
yang ada. Bobol lersebul diperbarui dengan menggunakan
kriteria IPL vang akan dibahas lebih rinci pada bagian
selanjulnya

Selelah tahap pembelajaran selesai, maka fungsi
hasil pembelajarannya adalah kombinasi linear dari [ungsi
aktifasi yang ada dengan koefisiennya adalah nilai bobol
yang bersesuai, Selanjutnya nilai aproksimasi dari suatu
input {misal: x) yang dapat dirurnuskan sebagai berikul:

Sl = S i) (1)
dimana x adalah vekior masukan, N adalah jumlah rewron

pada lapis tersembunyi, w; adalah bobol dari neuron ke-i,
u; adalah fungsi aktifasi pada renron ke-1.
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CGambar 1. Arsitektur Jaringan

3. ALGORITMA IPGNN

Dalam penpembangannya, masalah pembelajaran
pada IPGNN dibagi dalam dua tahap. Tzhap periama
adalah menenlukan lungsi aproksimasi dari data pembela-
jaran dengan menggunakan algoritma IPL, Selanjulnya,
JST yang merepresentasikan [lungsi aproksimasi yang
dihasilkan pada 1ahap pertama dibeniuk pada tahap kedua
denpan menggunakan alporitma incremental projecrion
learning in neural networks (IPLNN) [7]]11].

IPL adalah versi incremental dari metode projection
learning yang dikembangkan oleh Opawa Projecrion
fearning dikembangkan dengan memintmumkan nilai
generalizalion error yang dirumuskan sbb:

J(} = En“fm _f“: (2)
kemudian dikembangkan oleh Takemura menjadi
I =t~V + = Bt &)

dimana suku pertama disebut bias dan suku kedua disebul
variansi dari [,

Projection fearning dirvmuskan oleh Ogawa sebagai
suatu masalah inverse (inverse problem), dimana [ungsi
largel dan fungsi hasil pembelajaran diasumsikan berada
pada suvatu ruang reproducing kernel Hilbert (H), Secara
umum masalah javerse ini dapat dijelaskan sebagai
berikut: misal {¢, y " adalah data pembelajaran, {adalah

=1
fungsi target, [, adalah fungsi hasil pembelajaran dari m
buah data pembelajaran, n; adalah roise dari dala
pembelajaran  ke-i, A, adalah operator sampling
(samipiing operator) dari m buah data pembelajaran dan
X adalab operator pembelajaran {(learning operator) dari
m buzh data pembelajaran. Hubungan antara [ den y*™
={,)7,), ¥™ dan f,, dapat diekspresikan sebagai
Yy =g faen™ (4)
fm =me{m) (5)
dimana A, diekspresikan dengan menpgunakan Neuman-
Schatten product (®)' sebagai

A =TEey,) ©

! Untuk sembarang g i muong Hitbent Hy dan sembamng € di ruang

Hilbext H;, Newman-Schatten product (i@g) odaloh eperator dari H, ke

Hy yang didefinisikon dengan menggunnkan sembarang h & Hy szbagai
(fe gyh=(hpy L

JURNAIL ILMU KOMPUTER DAN TEKNOLOGI INFORMASI, VOL, 2 NO. 1, MEI 2002

denpgan c}"’) adalah veclor berdimansi m denpan elemen
nol kecuali elemen ke-i bernilai 1, g, adalah lungsi
sampling {(sempling function) yang didelinisikan sebagai
w, (x)=K(x.x,) {7

dimana K(x,x;Yadalah fungsi reproducing kernel pada
Ni-

Turctsen Epdce

rample valum
[

Gambar 2. Mulode pembelajuran sehpai smta mosslah
inverse (inverse problent)

Selanjulnya permasalahannya menjadi  masalah
inverse yaitu meneniukan X, yang akan memberikan
aproksimasi lerbaik [, terhadap [ berdasarkan suatu
krileria pembelajaran terteniu, Dalam menenlukan X, ini,
Ogawa menggunakan krileria pembelajaran proyeksi
orthogonal. Dari Persamaan (4) dan (5), fungsi hasil
pembelajaran {, dapat didekomposisi sebagai

fm =Xm.r‘1mf'|'/\’mﬂ[ﬂ) (8)
Kemudian dari Persamaan (8) diatas, dapat dilihat bahwa
Eﬂ .rm = Xﬂ! Am.f (9)

dengan E, adalah fungsi ekspeklasi. Dari Persamaan (9)
dapat dikalakan bahwa f;, merupakan anggola dan
R(X,A,), dimana R(-) menunjukkan range dan suatu
operator, Misal Py adalah operator proyeksi orthogonal
pada suatu sub ruang §, maka untuk meminimumkan bias
dari §, X,,Anf haruslah merupakan proyeksi orthogonal
dari f pada R(X AL

X pld = Prx oy S (10)

Karena semakin besar R(X,,A,) akan memberikan hasil
aproksimasi yang lebih baik, Ogawa mengpgunakan yang
terbesar yatu:

ROX,, A, )= RGAL) (1
dengan A" menunjukkan operator adjoinl dari A. Dalam
hal ini R(A_) disebut ruang aproksimasi {approximarion
space). Selanjulnya untuk lebih mereduksi gereralization
error, maka vanansi dari [, juga diminimalkan dengan
lelap memperizhankan kondisi pada Persamaan (10)
danR(X_A4,)=R(4.). Melode pembelajaran dengan

pendekalan seperti ini selanjuinya disebut projection
learning.
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Definisi 1 Suatu operator X,, disebul operator projeciion
fearning jika X, meminimalkan secara [ungsional

X 1= E, _\',,,n""‘ﬂ2 (12)
dengan kondisi
XAy =P e (13)

Jika Persamaan (8) dan (10) kila substitusikan ke
Persamaan (3), maka akan didapat

Jy ZIPR("‘-‘-)I-J—I- +En|.\'mut'lu. (14)
Persamaan {14) menunjukkan bahwa projection learning
akan  meminimumkan variansi dan juga bias dari
generalization error. Hal inilah yang menjamin secara
teori bahwa projection learning akan memberikan
generalization error atau kapabililas peneralisasi yang
oplimal.

Selanjulnya nilai X,, vang diperoleh, jika kita
substilusikan ke Persamaan (5) maka kita akan
mendapatkon fungsi hasil pembelajaran [, Dalam ruang
Hilberi Kita lidak dapal menenlukan nilai fungsi pada
suatu litik, akan letapi jika ruang Hilberl tersebut
memiliki sualu fungsi reproducing kernel maka nilai
suatu fungsi pada suatu litik dapat ditentukan sebagai:

fm(x)=(f...,¥'(-l')) (15)
dimana w(x)adalah nilai fungsi sampling dari x pada
ruang aproksimasi. Misal dimensi darni ruang aproksimasi

adalah p dan memiliki basis (fungsi reproducing kernel)
o, }z, maka

W(x) = Qg (8), 25 ()28, (0)) 16

kemudian jika kita misalkan {, = (b;, by, .... b,) dan inner
praduct yang digunakan adalah Euclidean inner product
(Ogawa telah menurjukkan bahwa pada sample value
space, Euclidean inner preduct dapat digunakan tanpa
kehilangan kapabilitas pencralisasi) maka

S0 = é”“""(‘) an

Selanjulnya, Persamaan (17) diatas direpresentasi-
kan dalam bentuk JST (Gambar 1) dimana fungsi
aklifasinya adalah [funpsi reproducing kemel dan
bobotnya adalah by, yailu fungsi hasil pembelajaran yang
dihasilkan algoritma projecrion learning,

Alpgoritma Projection learning, seperti yang dijelas-
kan pada bagian sebelum, selanjutnya dikembangkan oleh
Sugiyama dan Ogawa untuk pembelajaran yang bersifat
incrementa! dan disebut TPL. Pada pembelajaran yang
bersifal incremental ini, fungsi hasil pembelajaran (misal
fw) dipevoleh dari fungsi hesil pembelajaran sebelumnnya
(misal fy). Berikul ini adalah fungsi hasil pembelajaran
dari salah salu algoritma IPL yanp dikembangkan oleh
Sugiyama dan Ogawa unluk kondisi dimana variansi
noise positip.
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Proposisi 1 Jika matrik korelasi noise adalah posiip
definit dan diagonal. [unpsi hasil pembelagjaran £.
diperoleh dari ungsi hasil pembelajaran sebelumnyva [,
sebagai berikul
fm+ﬂ:-|-lyr:r.¥"m-l

v(;p [}]

S = ()

Jikay .\ & R(A,)

In +——ﬂ";fl';'" Jikay, 2R{A;)
Yy

dimana

VL=t (19
Bt = Y1 = (X)) (20)
II;‘;‘—m-l-l = PN(;I_)WmH (?-I)
V" = G (V) (22)
V™ = G + (Vo Vot W) @

dengan Q,, adalah matrik korelasi poise dan o adalah
variansi #oise,

Langkah berikutnya (lahap kedua) adalah memba-
ngun jaringan saraf tirugn yang merepreseniasikan fungsi
hasil pembelajaran yang dihasilkan oleh alporitma IPL.
Algoritma yang dibuat unluk membangun jaringan saral
liruan yang merepreseniasikan {ungsi hasil pembelajaran
yang dihasilkan oleh algoriima IPL dikenal dengan nama
incremental  projection learning in neural network
(TPLNN). Ada beberapa algoritma TPLNMN vang sudah
dikembangkan oleh Sugiyama dan Ogawa Pada simulasi
komputer yang akan kami lakukan, kami menggunakan
algoritma 1PLNN4 yang merepreseniasikan fungsi hasil
pembelajaran pada Persamaan (18) untuk kondisi dimana
variansi noise data pembelajaran positip (o > 0). {Gambar
3).

Kondisi w ., € R(4,,) artinya bahwa y,,,, bebas

linear terhadap b, dan ruang aproksimasi R(A..))
i

menjadi lebih luas dari R(.1)). Sebaliknya, y_,, e R(A)
arlinya bahwa ,,, tidak bebas linear {“’J}L dan ruang
aproksimasi  R(4_,) sama dengan R(). Kondisi
W & R(A4.) dapat diperiksa karema w,_,, & R(4,)
jtka dan hanya jika
PN(A_)':"mI =W 20 (24)
Selanjuinya, jika dimensi dari ruang Reproducing
Kernel Hifbert yang digunakan adalah p, maka kondisi
N(A) = {0} akan diperoleh setelah data pembelajaran
yang memenuhi kondisi ., €R(4,) ditambahakan
sebanyak p kali. Sehingga secara teori maka TPGNN akan
selalu memiliki neuron pada lapisan tersembunyi lebih
kecil atau sama dengan dimensi dari ruang Reproducing
Kernel Hilbert yang digunakan Kondisi ini sangat efisien
karena pada banyak aplikasi, jumlah data pembelajaran
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Jjauh lebih besar dari dimensi optimal ruang reproducing

kernel Hilbert yang digunakan,
Dalam implementasinya, digunakan kriteria berikut:
. ~— 2 -
Jika "qu-l“ =v1>emaka ¥, € R(4,) (25)

dimana & adalah suatu konslanta yang kecil, misal £ = 107
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Gambar 3, Algaritma IPLNN4

4, SIMULASI DAN ANALISA HASIL

Pada bapian ini akan diberikan hasil uji coba dan
simulasi penggunaan IPGNN4 dalam memecahkan suaiu
fungsi matematika (Persamaan 26) dengan domain berada
pndn intorval [-T30]. Genoralizuiion  emor  dibitung
berdasarkan Persamaan (27).

[=2w—14e X 5o et 3l 19, 029 (96)

Generr = 12&2[_{(-,;4.005") — fo (= +005)] 27)

Ruang reproducing kernel Hilbert yeng digunakan
direntang oleh {1, sin kx, cos kx} dengan k adelsh order
basis. Jarer product didefinisikan sebapai

l L4 —
{/,8) = o= [ /(x)glx)dx (28)
2T g

Dan fungsi reproducing kernel didefinisikan sebagai

2% +1 jlkax =1

2k + D~

K(xx)={" 2 ; (29)

e Jhar=r

N 2

Pertama kami berikan simulasi pemilihan order
basis untuk mendapatkan generalization error yang
optimal (Tabet 1). Seperti karakleristit umum dari
generalization emror, peda simulasi ini juga terlihat bahwa
generalization error akan menuwrun sampai sualu titik
minimel kemudian akan berbalik naik. Pemilihan nilai
order basis yang membuat nilai generalization emor
minimal inilah yang menjadi permasalah dalam pemilihan
model (model selection) pada IPGNN. Akan tetapi, pada
maselah niil generalization error ini lidak dapal dihitung
secara langsung karena adenya {unpsi largel yang lidak
dikelshvi. Pendekatan yang umum dilakukan adalah
membuat suatu  eslimasi dari generalization error,
kemudian memilih model yang meminimumken nilai
estimasi lersebut. Salah salu contoh estimasi {ersebul
adalah subsapce information criteria (SIC) |10]. Pada
tulisan ini kami belum menggunakan suatu nilai estimasi
dalam menentukan model yang oplimal. Kami masih
menggunakan fungsi generalization error seperti pada
Persamaan (27).

Tabel 1, Simulnsi pemilihan order basis yang optimal
Kasus GE umuk Beberapa Nllal Order Basls Order
3 4 5 6 7 8 _ Optimal

1 20751 0.3584 0.5202 09794 1.5223 21645

I 29131 0.6271 0.2999 0.5979 1.1854 20772
Il 4.2332 1.1238 08641 1.0927 1.849 36111
IV 26541 1.2912 0.5202 0.4433 0.8453 25186
V43223 1.1238 11037 1.4888 24902 3.5111

it h b

Kemudian akan disimulasikan pemilihan order basis
yang optimal berdasarkan jumlah dan variansi neise dari
data pembelajaran. Dari hasil simulasi yang diberikan
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pada Tabel 2 terlibal bahwa order basis yang optimal
sangal bergantung pada kedua hael tersebul. Dari hasil ini
dapat dikatakan bahwa uniuk mendukung supaya IPGNN
dapat bekerja oplimal maka dibutuhkan suatu metode
pemilihan model yang incremental juga Pemilihan model
denpan  menggunakan SIC yang dikembang oleh
Supiyama & Opawa masih unluk skenario pembelajaran
yang bersifat batch dan buiuh pengembangan lanjutan
untuk pembelajaran yang bersifat incremental.

Dari Tabel 2, kila juga melihat bahwa jumlah neuron
pada lapisan tersembunyi cendrung berganhmg pada
jumlah dala pembelajaran. Jumlah neuron lersebut tidak
dibalasi oleh dimensi dimensi ruang Reproducing Kernel
Hithert yang digunakan, Hal ini lidak sesuai denpan leori
yang mengalakan bghwa jumlah newron tersebut akan
lebih kecil alau sama dengan dimensi dari ruang
Reproducing Kernef Hilbert yang digunakan.

Tube] 2. Simulisi junlah neuron pada lapis tersembunyi pada sanl
kapabililas gencralisesi diperoleh

Kasus Jumlah Dist. Order Dim.  Jumlah
Dala _ Noise Basis Ruang Neuron

[ 40 N(0,0.1) 6 13 40
2 40 N(©002) 6 13 40
3 40 N@OO3) 6 13 40
4 40 NOD 5 1 40
5 40 N@O2 5 1 40
6 40 NE3) 4 9 40
7 40  N@O4) 4 9 40
8 30 N(©O01) 5 11 30
9 20 N@EO. 4 9 20
10 10 N@©OI) 4 9 10
11 5 N0 4 9 5
12 30 N@©,1) 5 11 30
i3 20 N1 4 9 20
14 10 N@O1) 4 9 10
15 5 N@OI1) 4 9 5

Selanjuinya, kami akan melakukan siudi komparasi
terhadap kapabilitas peneralisasi yang dihasilkan oleh
IPGNN terhadap kapabililas generalisasi yang dihasilkan
oleh jaringan BP dan RBF, Karakteristiik dari mesing-
masing JST tersebut adalah sebagai berikut:
¢  BP. Arsiteklur jaringan lerdiri dari tiga lapis. Jumlah

neurcn pada lapis tersembunyi merupakan model dari

jaringan ini. Jumlah neuron yang dipilih pada
simulasi adalah jumlah neuron yang membuat
generalization error pada Persamaan (27) minimal.
mempengaruhi nilal peneralization error. Sehingpa
nilai generalization error yang diberikan adalah nilai
rala-rala untuk beberapa nilai inisialisasi. Fungsi
aklifasi yang digunakan adalah funpgsi fag-sigmoid

pada lapisan lersembunyi dan funpsi linear pada
lapisan outpul. Epoch yeng diperlukan tidak lebih
dari 3000 dan nilai mean square error lidak kurang
dari 107,

« RBF. Amilektur jarinpan terdiri dad tiga lapis.
Jumlash neuron pada lapis lemsembunyi bersifat
dinamis. Mulai dari tidak ada pada awal
pembelajaran selanjutnya berkembang selama proses
pembelajamn. Model yang akan dioptimealisasi pada
jaringan ini adalah nilai spread facror dari fungsi
aktifasi. Fungsi aktifasi yang digunakan adaleh fungsi
radial basls pada lapisan tersembunyl den fungsi
linear pada lapisan owlput. Algoritma akan berhenti
jika jumlah maksimal nexron pada lapis lersembunyi
sudah tercapai atew nilai fungsi sum square error
sudah lebih kecil dari 10,

Tabel 3 adalah hasil simulasi terhadap 40 data
pembelajaran denpan sroise berdistribusi N(0,1). Dari Tabel
3 dapat dilihat bahwa IPGNN tidak selalu memberikan
Kapabilitas generalisasi yang terbaik. IPGNN dapat memi-
liki kapabilitas generalisasi terbaik (kasus I), pertengahan
(kasus IT) atau bahkan terburuk (kasus IIT).

Tabel 3. Tiga kcadann kapabilitas gencralisast dori IPGNN

Kasus  Jumlah Dist. [IPGNN  BP RBF

Data Noise
1 40 N(0,1) 03999 08573 1.1943
2 40 N(0,1} 1.1037 08904 35178
3 40 N(0,1) 09641 0.6966 07221

Tabel 4. Prbandingan kapabilitns generalisasi berdasarkan jumnleh data

Kasus  Jumlsh Dist.
Dala Noise

IPGNN BP RBF

1 40 N(O,1) 03999 07542 1.1943
2 30  N(O1) 08083 0.7526 0.4486
3 20 N(0,1)  1.2895 0.7235 0.6550
4 10 N@©,1) 05823 43613 0.7283
5 5 N(o,1)  1.3314 64306 1.8085
6 40 N(0.1) 06017 02202 0.4931
7 30 N@©0.1) 18677 03725 2.0004
8 20 N(0,0.1) 19294 03560 1.9839
9 10 N(0,01) 04918 3.9742 0.4646
10 S  N(0,0.1) 12998 89038 2.4679

Selanjutnya aken disimulasikan generalizalion error
berdasarkan jumlah dala pembelajaran. Tabel 4 merupa-
kan nilai generalization error untuk beberapa jumlah data
pembelajaran. Dari Tabel 4 terlihat bahwa kapabililas
generatisasi IPGNN cenderung lebih baik untuk data
pembelajaran yang berukuran kecil, terutama jika
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dibandingkan dengan BP. Simulas: gralis unluk Kasus 10
denpan lima data pembelajaran diberikan pada Lampiran
pada Gambar L. 1.

Pada Tabel 5 kia dapat melihat perbandingan
kapabilitas generalisasi berdasarkan nila1 variansi noise
dala pembelajaran. Nilai variansi yang diambil adalah
nilai variansi vang cukup besar (o > 1). Hasil yang
diperoleh menunjukkan bahwa Lapabililas veneralisasi
dari IPGNN lebih baik dart BP maupun RBF. Simulasi

prafis unfuk Kasus 5 diberikan pada Lampiran pada
Gambar L.2,

Tabel 5. Perbandingan
kupabilitas generali=is untub vanans neise cokup beor

Kasus Jumlah Dist.  IPGNN Bp RBF
Dala Noise o
1 44) N2y 13102 32028 J.6839
2 40 N{1L2) L.ou34 25719 11.5226
3 40 N{0,2) 08587 235123 1.5664
4 44) N(03) 1020 70684 189112

5 a0 N(0,3) 16403 45324 26182
6 A0 N(D.3) 25363 4.7056  $.5309
7 40 N(OA) 22749 B0463  4.5663
8 40 N@O.4) 5.6786 7.9739  16.1306
9 40 N@O4) 50104 86923 85244

Kasus terakhir yang akan diperbandingkan adalah kasus
dimanz data pembelajaran cukup besar dan nilai varansi
noise  cukup  kecil. Tabel 6 menunjukkan nilai
generalizaiion error unluk data pembelajaran  dengan
kondisi tersebul. Dari Tabel 6 kila dapat melihal bahwa
kapabililas peneralisasi dari IPGNN kurang baik jika
dibandingkan dengan BP. Semenlara terhadap RBF,
IPGNN dapar lebih baik atau lebilh jelek tergantung
karakteristik dala pembelajarannya. Simulasi grafis dari
Kasus 4 diberikan pada Lampiran pada Gambar L.3.

Tatwl 6. Perbaindingan
kapabilitos generulises wiluk vatansi soise ving cokop kecil

Kasus Jumlah Dist. JPGNN  BP RBF
Data Noise
1 40 N@©.0.1) 05265 03622 03673
2 40 N0,0.1) 05718 02785 0474
3 40 N(0,0.1) 0.6082 03645 0.4056
4 40 NO02) 06706 02388 04507
5 40 N@0,02) 0.6250 03099 04215
6 40  N{©,02) 05761 02416 03307
7 40 N(O,03) 07321 02314 1.0656
3 40 N(O,03) 05102 03278 0.5577
9 40 N@O,03) 06315 02604 14034
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5. PENUTUP

Pada ulisan ini kami melakukan svatu evaluasi
cksperimental {crhadap incremental projection genera-
lizing newral nerworks (IPGNN)  dalam memecahkan
masalab aproksimasi pada ruang polinomial (ngonometri.
Berdasarkan hasi! simulasi yang kami peroleh, kamii
mendapatkan kondisi sebagai berikul;

* Model yang oplimal, vailu order basis dari ruang
reproducing kernel Hifther: vang dipunakan, sangal
berganiung pada jumlah data dan variansi roise dari
data pembelajaran.  Akibalnva, untk mendukung
supava IPGNN dapat  bekerja  optimal  maka
dibuiuhkan juga suatu metode pemiliban basis yang
incremensal juga. Sampai saat ini, melode pentilihan
basis vang berkailan denpan IPGNN vang bersifal
incremental masih belum dikembangkan. Pemilihan
model dengan menggunakan subspace  information
criterion (S1C) vang dikembang oleh Sugivama &
Qgawa masih untuk pembelajaran vang bersifal batch.

= Jumlah nenron pada lapisan lersembunyi secara teori
akan lebih kecil alau sama dengan dimensi dari ruang

Reproducing Kernel Hithert yang dipunakan. Pada

simulasi yang kami peroleh lernyata kondisi ini sering

tidak dipenuhi. Jumlah newron tersebut cendrung
berpantung pada jumlah data pembelajaran.

« Pada studi komparasi terhadap kapabilitas peneralisasi
vang dihasilkan oleh IPGNN dengan jaringan lain
vang umum digunakan, yailu on-fine backprogation
(BP) dan growing radial basis fimciion (RBF), kami
mendapatkan kondisi bahwa IPGNN lidak selalu
memberikan kapabililas generalisasi yang terbaik.
IPGNN masih memberikan kapabititas generalisasi
terbaik ketika jumiah data pembelajaran cukup kecil
atau variansi noise cukup besar, Selain itu, IPGNN
lidak selalu memberikan hasil vang terbaik. Bahkan
untuk kondist dimana jumilah dala pembelajaran cukup
besar dan vaniansi neise cukup kectl, IPGNN selalu
membenikan hasil vang lebih buruk dari BP.
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Lampiran:
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Gambar L 1. Simules grafis untuk Kosus 10 dengan lima daln perbelajoren dori Tabe] 4. Garis solid don putus-pulus
adaleh fungsi larget don [ungsi hasil pembelajeman. o adalah dats pembelajeran

) [AOTrHH, OF — 1.6193

[
Gambar L2 Simulasi prafis unluk Kosus 5 dori Tabel 5. Gnoris solid dan putus-putus adolab fungsi target dnn (ungsi
hasil pembelajpran o adalub dota pembelajoran.

) 1TPOHE QF - 0 Mo W) TAPHY OR -0 13Ea

2 INDFHH. OR = 0.4307

Gambar L3, Simulasi grfis untuk Kesua 4 dari Tobel 6. Garis solid dan putas-putus adelah (ungst tnrget don fungsi
Thasil penbelyjorun. o udaloh dots peinbelujaran
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