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ABSTRAK

Sel[-Organizing Map (SOM), vang dikenal juga
denpan Kohonren [ealure map, merupakan algorilma
Jaringan Saraf Tiruan vang mercpresentasikan arsitekr
Topolopical Preserving  Map,  Algoritma  lersebut
menggunakan pembelajaran dengan metode unsupervised
learning. Dari sisi lopologt, jika lerdapat sekumpulan dala
yang dimasukkan ke dalam SOM, maka akan terbenluk
Kumpulan neuron yanpg merupakan representasi dari data
tersebul. Dan ketika memasuki proses leaming, neuron-
neuron lersebul dengan sendirinya akan menempali
tempainya masing-masing secara statistik dan topologis.

Dengan kala lain, pada setiap iterasi, dicari stralegi
dengan memanfaatkan dua buah informasi, vailu
informasi lokal dalam point yang direpresenlasikan dan
Juga informasi global dari kescluruhan dala dalam
himpunan poinl tersebut. Penerapan melode vang
menggunakan informasi stalistik lersebul menjadi dasar
pembentiukan algoritma pembelyjaran yang  disebut
Kohonen WNelwork Incorporating Explicit Statislics
(KNIES).

Uji coba terhadap kinerja alpoitma KNIES dilakukan
pada permasalahan fravelling Salesman Problem (TSP).
Kumpulan kasus-kasus TSP disediakan dalam pustaka
yang disebut TSPLIB. Dalam TSPLIB juga diseriakan
hasil optimum 1our yang dilakukan oleh algoritma eksak.
Dari kumpulan kota tersebut, divjikan pada perangkat
lunak KNIES dengan radius 0.5, diperoleh hasil bahwa
tour lerbaik didapatkan oleh Pri107 (0.42%), hasil terburuk
adatah (9.70%) didapatkan oleh Pcbd42. Sedangkan hasil
rata-rala adalah 3.85 %.

Kata kunci : KNIES, Neural Network, Sell~Organizing
Map, Travciling Salesman Problem,

1. PENDAHULUAN

Artificial neural network adalah sebuah sistem untuk
pemroses infermasi yang mempunyat ciri umum seperti
sistem saraf biologis. Neural network dikembangkan
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sebapai generalisasi permodelan penugamatan manusia
atau sering disebut neural biclogi. Neural nelwork secara
topotoyi dapat dibagi menjadi beberapa macam : adaptive
learning, self-organicing, error tolerance, real ilime
operation, dan paralel information processing,

Pada model sell-oruanizing, ketika data diberikan ke
dalam neural network, dala akan mengalur struktur
dirinya sendiri uniuk merefleksikan properii-properti dari
dala yang diberikan. Pada kebanyakan model neural
network, batasan  sellorganizing wmengacu  pada
delerminasi kekuatan antar neuron .

Pada wopologi erganized feature map, masing-masing
neuron dalam network berisi sebuah featnre vector.
Ketika sebuah pola dan data fraining diberikan pada
nelwork, neuron yang corak veklomya lerdekal dengan
inpul vekior akan diaktilkan (activated). Hal (ersebut akan
menyvebabkan perubahan pada inpul veklor yang
menvebabkan pengaktifan. Dalam proses perubahan
tersebul, dapal dilakukan unluk mendekati arah input
veklor atau menjauh dari inpw vektor (lerganiung
algorilma leaming vang digunakan). Model nelwork yang
memiliki lingkah laku seperii ini diantaranya adalah Self~
Organizing Map dari Kohonen,

Self-Organizing Map (SOM) diperkenalkan oleh
Teuvo Kohonen pada tahun 1982, SOM (yang jupa
dikenal sebapai Kohonen fearure map) adalah salah salu
algoritma neural network lerbaik, Metlode ini cukup unik
karena membangun sebuah ropology preserving map dan
tuang berdimensi linggi ke dalam neuron-neuron sebapai
represenlast dari datapoint-datapoint yang ada

SOM sudah diperpunakan dalam bermacam-macam
aplikasi. Dalam sraristical patiern recognition, dipunakan
untuk pengenalan bahasa Finlandia dan Jepang {Kchonen,
Makisara & Samaraki, 1984; Kohonen, Torkkala,
Shozokai, Kangas & Venta, 1987). Penejemahan kalimat
(Samarabandu & Jakubowicz, 1990), klasifikasi seg-ice
(Orlando, Mann & Haykin, 1990), dan dalam Klasifikasi
suarz serangea (Neumnann, Wheeler, Bumnside, Bernstein
& Hall, 1990)., Pada perangkat keras, dalam low level,
dipunakan pada kendali produksi semi<conductor
subsirates {Marks & Goser, 1988; Triba, Marks Rulcker

42



PENERAPAN ALGORITMA SELF-ORAGANIZING AfAP DENGAN INFORMASI STATISTIK (Rully Soclaiman dhk.)

& Goser, 1988) dan unluk high fevel, pada sintesis sislem
digital {(Herman & Poslula. 1990).

2. ARSITEKTUR DAN MODEL

PEMBELAJARAN SELF-ORGANIZING
MAP

Dari sisi lopolopi, SOM menganul lopolopi sell-
orpanizing map, schingga jika sekumpulan data
dimasukkan ke dalam SOM, akan dibentuk kumpulan
neuron yang merupakan representasi dari data, dan ketika
memasuki proses leaming, neuron-neuton lersebul dengan
sendirinya akan menempati lempalnya sendiri-sendiri
secara slalislik dan topologis, SOM menganul arsitekiur
topological  feauture map  alau  sering disebut jupa
fopological preserving map. Sedangkan untuk model
pembelajaran, metode ini  menganut  wnRsupervised
fearning.

2.1. Arsitektur Self -Organizing Map

Ketika dalam suatu {raining terdapat sebuah neuron
yang menang (winming nreuron), maka vanpg akan di-
update lidak hanya neuron yang menang saja, ielapi juga
neuren yang lerlelak di sekilarnya, konsep ini disebut
neighborheod. Konsep neighborhood dapat berupa finear
array (lateral) dan recrangular grid.
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Gombar 1,
i Korsep ketamggann untuk finear array
b. Konsep ketelanggaun ymuak reclongnior grid

Gambar 1.2 menunjukkan konsep ketelangaan lateral,
dalam permodelan terscbul neuron disusun dalam sualu
array atau list satu dimensi, Misalkan neuron dimasukkan
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dalam array atau list neuron vang diberi nama Y dengan
jumlah neuron 10 buah. dimana Y; = {1 £j< |0}, Ketika
sebuagh neuron memenangkan suatu training. misalkan
neuron ke 5 {Ys). maka Ys discbul closest neuron. Jika
parameter neighborhood di set 1. maka satw indeks neuron
di sebelah kiri Y, vailu Y. dan sebuah ncuron di sebelah
Kkaman Y, vaitu Y3 masuk  dalam  himpunan
neighborhood. Begitu pula jika parameter neighborhood
di sel 2. berarti 2 indeks neuron di sebelah kiri Y. vailu
Y, dan Y. serta dua buah indeks neuron di sebelah kanan
Ys, yallu Ye dan Y, masuk dalam himpunan
neighborhood. Konsep neighborhood semacam ini dapat
digunakan untuk menyclesaikan permasalzhan Euclidean
TSP.

Pada gambar 1b. konsep keletanpgaan berbentuk
rectangular gAd. Model sepeni ini biasanya digunakan
untuk indeks neuron 2 dimensi. Cara penenluan
keletangpaan hampir  sama  denpan  lateral, hanva
himpunan neighborhood bukan hanya di sebelah kiri dan
kanan safa, telapi juga aws-bawah, sarnping kiri-kanan
alas dan samping  kiri-kanan  bawah,  Konsep
neighborhood seperli ini biasanva digunakan pada
aplikasi image processing.

2,2, Algoritma Pelalihan SOM

Diasumsikan terdapatl sebuah himpunan sejumlah ¥
point, dimana £ = {X;: | £ i £ A} dalam scbuah ruang
d-dimensi, Tujuan vlama SOM adalah merepresentasikan
point-point pada P dengan Af representalil point. atau
dengan newron-neuron, Y = {Y; : 1 £ j £ Mj. Dalam
model paltern recognilion. ncuron-neuron secara uminn
diasumsikan sebagai M £ N, atau dengan kata lain
jumlah neuron lebih kecil sama dengan jumlah datapoint.

Himpunan neuron Y = {Y;: 1 £ j % M} diinisialisasi
secara random (alou dengan menggunakan pola lertentu)
dalam convex hull datapoint yang direpresentasikan, /.
Langkah berikutnya mengakiifkan neuron yang nantinya
akan diikutkan dalam proses tearning,

Neuron-neuron hasil inisialisast berkompetisi techadap
datapoint X; yang direpresentasikan ke nelwork. Neuron
paling dekal dengan dalapoint X; adalah pemenang dari
kompetisi dan diberi nama closesl neuren (winning
Neuroemny. Kemudian ditentukan Neurgn-neuron
disekilamya yang masuk dalam himpunan neighborhood.
Penentuan himpunan neighborhood ini dapat dilakukan
secara lateral atau rectangular (seperti pada gambar 2.1).
Untuk selanjuinya neighborhood akan disebul denpan
“Activation Bubble”, yang dinotasikan dengan B;.,

Selanjuinya, closest neuron dan neuron-neurcn dalam
himpunan aclivalion bubble akan bergerak ke amah
datapoint yang direpresemasikan, X;. Perpindahan neuren-
neuron lersebul dicapai dengan mengikuli algoritma peng-
update-an sebagai berikut :

=7Y;(1) ifj & Bi(1) (D
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Dimana 1 adalah indeks wakw (ilerasi). Algoritma dasar
ini mempunyai dua parameter fundamental. ofl) dan
vkuran dari himpunan B;.(1). a1} dinamakan konstanta
adapiasi {fearning rate) dan mempunyai nilai O<a(l)<!1,
Kohonen dan lain-lain {Gray, 1984; Kohonen, 1990,
1945:; Linde et al., 1980, Wong. 1996) merekomendasikan
penurunan (1} secara linear, dengan nilai 0.2 untuk
pemilihan terbaik.

Ukuran dan bubble diinisialisasi cukup besar agar
penataan global dapat (erbentuk. Konsekuensinya semua
neuron mempunyai kecenderungan mengikat dirinya ke
dalam ikalan (simpul) untuk sebuah nilai a(t) secara erat
sebagai sualu kesaluan. Saal resolusi coarse spalial
dicapai, hanya neuron terdekal dengan dalapoint vang
tepengaruh  oleh datapoinl lersebul. Resolusi coarse
spatial adalah kumpulan dari neuron-neuron vang lidak
pemah memenanpgkan kompelisi lerhadap datapoeini yang
direpreseniasikan. Datam metode SOM. coarse spaiial
diabaikan karena tidak berpengaruh pada hasil akhir dari
keseluruhan proses.

Ada dua cara untuk mempengaruhi ukuran bubble.
Pertama adalah dengan secara eksplisit menurunkan
ukuran bubble. dan ini dilakukan dengan penurunan
linear;

W) =K, W) ()
Dimana K, adalah konslania user defined, dan |-W.W|
adalah activation bubble, Cara allemalif lain adalah
memperkenalkan fungsi bobol yang nilai penurunanmva
lerganiung jarak dan closest neuron,

2.3. Perbaikan Self~-Organizing Map Dengan
Informasi Statistik Global

Meskipun pada SOM akhirnya neuron-neuron akan
mematuhi dislribusi dari point-point original, sayansnya
banyak informasi vang sebenarnya tidak diperlukan.
Berdasarkan hal lerscbut, dapat disusun perbaikan metode
S0M dengan menggunakan informasi yang lelah
dikumpulkan dan residen dalam datapoint yang
direpresentasikan, yailu  menggunakan  informasi-
informasi yang berhubungan denpgan polongan-potongan
informasi statistik. Dengan kala lain, pada setiap ilerasi,
dicart strategi dengan memanfaatkan dua buah informasi,
yaitu informasi lokal dalam point yang direpreseniasikan
dan juga informasi global dan keselurvhan data dalam
himpunan, £, selanjmnya akan dibahas bagaimana hal
tersebut dicapai,

Dimisalkan, mean dari himpunan poinl-poinl yang
direpresentasikan oleh neuron-neuron dalam P adalah p.
Pertama yang dilakukan adalah me-maingin p uniuk
keseluruhan training. Yang menjadi masalah adalah
bagaimana ketika neuron-neuron secara kolekiif terupdaie
dapat dikendalikan oleh meannya yang jupa bernilai p,
Untuk itn, dilakukan dekomposisi untuk tiap-tiap iraining
ke dalam dua fase, yang dinamai fase atiracting dan
dispersing.
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Ketika datapoint X; direpresentasikan ke network.
closet neuron dan semua neuron datam activation bubble
berpindah menggunakan sebuah persamaan yang scrupa
dengan (1), Aturan ini dischut modul allracting. dan
dalam lase ini neuron-neuron dalam bubble mengpunakan
informasi lokal vang ada dalam point-point, bk ketika
muncut secara individu, maupun keuka menpperakkan
semuanva secara bersama-sami

Dengan mengamati pemisahan neuron-neuron kelika
tkut dalam fase attracting dan yang tidak, dalam KNIES
dapat diasumsikan bahwa aciivation bubble di maintain
letap umtuk sebuah nilai lertentu dari M. Penurunan jarak
vang ditempuh oleh masing-masing neuron  dalam
himpunan aclivation bubble ke dalapoint pada fase
attracting  disarankan  dicapai  dengan menggunakan
sebuah fungsi kemel, Untuk mudabnya, diasumsikan
kemnel tersebul adalah kerpel Gaussian (Duda & Hart,
1973 Fukunaga, 199), yaitu :

Gla,b)=K, cxp[w) 3)

2a”
dimana K, adalah konstanta normalisasi. o adalah siandar
deviasi dari kemel vang nilainya selalu diturunkan
(misalkan secara linear) untuk mendapatkan elek dard
penurcnan aklifitas bubble, dan Y, dan Y, adalah
keordinat-koordinal dari poinl vang dicari. Sehinppa [ase
allracting mengikuti aturan :

Fen= {l',(r) +GU-_:-‘)(X;U) -V, (Mjikaj e Bp())
40

“)
dinana X; adalah datapoint ke-i yang dircpresentasikan ke
neiwork dan j* adafah closest neuron {menggunakan
bentuk Euclidean) ke X;. Keuntungan penggunaan sebuah
funpsi kermel adalah bahwa sebuah parameter lungeal o
dapal menangani activalion bubble dan intensilasnyva
dalam altracting,

Sebagai hasil dari perpindahan neuron dalam
aclivalion bubble, lerlihat bahwa mean dari semua neuron
berpindah jauh dari inisial nilai yang ditmjuk, p. Dengan
demikian sekarang, f(ase dispersing menggerakkan
neuron-neuron di luar activation bubble unuk berpindah
jash dari lokasi sekarang ke lelak vanp baru dengan
menggunakan perhitungan terlentu. Total perpindahan
dipengaruhi sebagai hasil dari modul aitracling adalah
vekior AY (L), dimana ;

0=, v, ¢+ -7, )
perubahan AY{t) ini disebarkan ke ncuron-neuron yang

tidak ikul dafam attracling sebagai :

! ay ©
M(r)—lB).(f)|

Y,(: +1) =7 (1) +
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3. PENYELESAIAN TSP DENGAN KNIES

Dalam algoritma-algoritma heuristik klasik uniuk riset
operasional, beberapa solusi neurat network pecnah
dilyjukan untuk menvelesaikan TSP. Penelitian dan
persoalan ini dapat diemukan di Potvin (1993). Sukses
pertama untuk penelitian ini adalah hasil kerja dari
Hopfield and Tank (19853). Model dasar Hoplield-Tank
adalah dengan mencari penurunan gradient uniuk
mendapatkan focal minimum dari fungsi energi /. Hal Ini
disebabkan local minimum berhubungan dengan solusi
vang bagus untuk penyelesaian TSP. Namun begitu tidak
ada jaminan, karcna tidak semua energi minimumnya
merepresentasikan solusi untuk TSP.

Disamping model Hoplield-Tank, dua skema neural
network lain untuk TSP juga dilaporkan. Pertama adalah
pendekatan Elastic Net dimana sebuah local minimum
dan sebush kecocokan [lungsi energl ditemukan dengan
cara penurunan gradient (PDublin & Willshaw, 1987:
Simic, 1990) kedua model dapat diturunkan dari prinsip
mekanika siatistik, Model kedua adalah pendekatan SOM.
yang merupakan lopik utama dan penelitian ini.

3.1. Penyelesaian KNIES-TSP

Pertama-tama diasumnsikan jumlah neuron pada sualu
saal adalah A4{1). dan jumlah ini dapal berlambah atau
berkurang denpan cara penvisipan (insertion) atau
penghapusan {deletion) neuron, Pada suatu saal °U°, dapat
dikatakan bahwa sebuah neuron j yang berlokasi di Y;(1)
terhubung dengan scbuah kata (datapoinl 75(1) jika :

7,(1)=min|X, -, ] j="1...M(® ')

sehingga pada saat "', T;(1) adalah kola lerdekal ke
neuron j, dan ini direpresentasikan oleh Yi(t). Unuk
seliap saal, sebuah datapoinmt X; direpresenlasikan ke
nelwork. Neuron terdekal ke X;, wvaiu j*, ditentukan
sebapai pemenanp {closest neuron). Neuron ini dan
neuron-neuron  dalam himpunan  activation bubble
digerakkan ke arah X; denpan kekuatan yang dilentukan
oleh sebuah fungsi kemnel. Kemel yang digunakan adalah
kernel Gaussian dengan standar deviasi o seperli yang
disebutkan pada formula no. (9), sebab penurunan nilai o
jupa berpengaruh ke ukuran activation bubble dan
learning rate. a(t). Berikutnya kumpulan neuren di lvar
aclivation bubble dipindahkan dengan menggunakan
mean neuwron-neuron yang ada di ring dan mean dari
darapoint-datapoint vang direpresentasikannya Sebagai
calalan, di sini mean dari newron-neuron lidak dibuat
konvergen dengan mean datapoint, namun hanyva dibuat
bergerak ke arah mean dari datapoint,

Selanjulnya, jumlah neuron M{1) akan berubah setiap
saat ‘U", Penyisipan dan penghapusan diijinkan dengan
menggpunakan cara yang sama denpan  prosedur
Angeniol, Vaubois & Le Texier (1988). Jika sebuah
neuron memenangkan kompelisi terhadap dua kola vang
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berbeda dalam ilerasi vang sama maka sebuah newron
baru dibumt dengan koordinal yang sama dengan closest
neuron. Neuron baru imi disisipkan ke dalam nng sebagai
neighbor darni cfovest nenron. Keduanya di-inhibit umuk
satu iterasi berikulnva Denpan cara vanp sama scbuah
neuron dibapus, jika neuron lerscbut hidak memeangkan
kompelisi untuk sejurniah ilerasi,

Perbedaan penyisipan/penghapusan KNIES dengan
Angeniol, Vaubois & Le Texier (AVL) sangal kecil
Ketika sebuah neuron k, disisipkan sebab sebuah neuron |
memenangkan dua kali kempetisi. Maka, Yi{l) sama
persis dengan Y;(t) jika ditinjau dari fexaknya, tetapi Ty{1)
# T{1) karena merepresentasikan kola vang berbeda

Fase dispersing pada  KNIES aodadah  unluk
memperbesar efek ketika keduanya berada di dalam ring
dan juga keduanva memberikan konlribusi yang sama ke
mean dari kumpulan neuron, meskipun ota-kola yang
direpresentasikan oleh keduanva adalah berbeda Dengan
demikian efek dari modul dispersing menyebabkan
neuron-ncuron  menjadi benar-benar  berbeda  letaknya
dibandingkan jika hanva semala-mata mengpunakan
proscdur AVL. Dengan cara vang sama, sebuah neuron
jika dihapus lidak akan berada lagi di ring dan
koordinatnya jupa hilang, sehingga neuron vang dihapus
tidak memberikan kontribusi ke mean dan neuron-neuron.

Alporitma KNIES-TSP formal bekerja dalam prinsip
yang sama dengan dengan algoritma KNIES. Perbedaanya
adalah pada penvisipan dan penghapusan neuron.nolasi
untuk algoritma ini adalah sebagai berikut
O  Wonlj), record-record jumlah berapa kali neuron j

memenangkan  kompelisi dalam  sualu  ilerasi
{epochs).

0O Inseri(j), menyisipkan sebuah neuron di lokasi yang
sama dengan neuron |, yang diindeks sebagai j+1.

O Inhibit{§), adalah  array boolean  vang
mengindikasikan apakah newron j  terhalang
(inhibited) alau tidak.

0  Delete(j), menghapus newron j dan kumpulan neuron
di ning.

3.2 Penyederhanaan KNIES-TSP dengan
KNIES-TSP-Global

KNIES-TSP menyebakan kompulasi yang mahal. Hal
im disebabkan pada setiap ilerasi selalu me-maintain
mean dari neuron-neuron menjadi mean dari datapoint-
datapoint yang direpreseniasikannya, dan dihadapkan
pada masalak identifikasi kota yanp tethubung denpan
masing-masing neuron. Akibalnya himpunan
{,!(l,‘“I : f=1,..M{()} harus diidentifikasi setelah proses

dan masing-masing kola,

Madifikasi KNIES-TSP (dinamakan KNIES-TSP-
Global) melakukan pendekalan dengan cara selalu
menggerakkan (bukan memindahkan) neuron-neuron ke
arah global sean dari semua kota.



Algoritma KNIES-TSP-Global

Input; koordinat-koordinat dari N dalapoint X;:1 Si €N,

Output: Penyelesaian TSP
Parameter: o, besar dari ukuran activation bubble, B;.
G, standar deviasi kernel Gaussian yang diturunkan, Adg,
Jumlah neuron yang diinisialisasi pertama kali.
Begin
Inisialisast jumlah neuren () oleh M, dan lokasi dan
M neuron di ring
=0
Repeal
Forj=1,. M de
Wondj)=0
Inhibit(j)=(alse
EndFor
For setiap datapoint X; € P do
i” € argmin |X;- ]
if(inkibit(j")) and (neuron j” menutupi
neighbor neuron) go to jump
Won(j ) € Won(j )+1
H{Won(j )=2 then
Mustinserl € true
Won(j)=0
EndIF
For allj € B;. do
AY; € A(j‘j')(){;-‘n’j), dengan A seperli yang
terdefinisi pada (3)
EndFor
Ko = ij'lj
Yiow = Zij
AY o1 = Koot = Yiowt
Forallj ¢ B;- do
Yj &« Yj+ _I'_._.. AY
EndFor MWM-18,-D
I{Mustinserl) then
Insert(j )
M €< M+
Inhibit(]’) € true
Inhibit™+1) € wrue
Endif
t &1t
jump:EndFor
Forj=1, Mdo
If (j tidak memenangkan neuron untuk lebih
dari 3 kali iterasi) then
deletel)
M € M-I
EndIf
EndFor
Decrement ¢
Untit kondisi optimal dicapai
TSP_tour £ tour mengelilingi kola dengan uruian
dari indeks neuron yang adza dalam ring,
End Algoritma KNIES-TSP-Global
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4. UJ1COBA PERANGKAT LUNAK

Uji coba perangkat lunak  dilakukan denpan
menggunakan scl persoalan TSP dari TSPLIBfLE]
TSPLIB adalah kumpulan kasus-kasus TSP, bak untuk
Euctidean TSP maupun Asymetric TSP,

Dari kumpulan keta tersebul, vang akan diujikan
untuk perangkat lunak KNIES yang dibuat adalah :

‘I'nbel 1. Kasus TSP slandar yang divjikan

KASUS | JUMLAHKOTA | TOUROPTIMUM
TSPLIB

Bies127 27 _ 18282
Eil5] 51 426

Eil76 76 538

Eill01 101 629
KmA200 | 200 28.568

Lin105 105 14,379

Pri07 107 14.303

Priz4 124 59.030

Pri3é 136 96,772

Pri52 152 73.682

Rd100 100 7.910

St70 70 675

Conloh optimum lour vang ditakukan oleh TSPLIB
diambilkan dan kasus-kasus vanp akan diyjikan

Gambar 2, Tour oplirmum kasus Eif51

\

Gambar 3. Tour oplimum knsus Tai76
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Ujicoba perangkal lunak i dilakukan denpan cara
memasukkan kasus standar yang dimaksudkan ditkuu
denpan kombinasi parameter yang scsuai. Parameter yang
dimasukkan adalah ada 4 : Jumlah Neuren (M), standar
deviasi kemel Gaussian (o), konstanta penurunan kernel
Gaussian, {Ka,) dan aclivaiion bubble (w).

Dan ketiga ukuran jari-jari inisialisasi, dilihat bahwa
hampir semua hasil tour paling optimum didapatkan unluk
jari-jari 0.5, yaitu pd Bierl27, Eil51, Eil76, Eil101,
KroA200, Lini0s, Pr107, Pr124, Prl36, Pri52. RdiO0
dan Pcb442. Satu-satunya hasil paling oplimum vang
dicapai oleh jari-jart selain 0.5 adalah pada kasus S170,
vaitu oleh jari-jari 0.75. Dari tabel perbandingan hasil
KNIES dengan oplimum TSPLIB dapat diketahui bahwa
tour terbaik didapatkan oleh Pri107 {0.42%), hasil terburuk
adalah (9.70%) didapatkan oleh Pcbdd2. Sedangkan hasil
rata-rata adalah 3.85 %.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil wi coba dan evaluasi dan perangkat
lunak yang telah berhasil diimplementasikan  ditarik
beberapa kesimpulan seperti berikut:

0 Pcrangkat lunak hasil perancangan cukup optimal
untuk  menvelesaikan  permasalahan  optimasi,
khususnya Travelling Salesman.

O Uji coba terhadap kinerja algoitma KNIES dilakukan
pada Kumpulan kasus-kasus TSP, baik uniuk
Euclidean TSP maupun Asymetric TSP disediakan
dalam pustaka vang disebut TSPLIB. Dari kumpulan
kola tersebut, vang diujikan pada perangkat lunak
KNIES dengan r=0.5. diperoleh hasit babwa tour
terbatk didapatkan oleh Pr107 (0.42%), hasil terburuk
adalah (9.70%) didapatkan oleh Pcbd42. Sedangkan
hasil rata-rata adalah 3 85 %.

Tubel 2. Tubed ujicoba inisialised peuron berbenik Lingharat
Kasus Standar Parameter Jari-jari
TSPLIB 0.25 a5 0.75
Bier127 125,55,0.8,0.1 123.914.91 122,081.01 123,771.09
Eil51 30.30,0.8.02 442 86 438.59 443,92
Eil76 25.25.0.8.0.1 363.45 56545 565.45
EillQ] 10,35,0.9.0.2 685,42 662,45 66245
KroA200 160,53.0.8.0.2 31.002.29 30,493 .45 31,581.35
Linl05 50,35.090.2 14.726.10 14,685.17 14,890.68
Prio? 60250901 45.329.30 44.489.21 44 986,066
Pri24 125,15,(L8,0.15 61,829,382 6027517 692916
Prild6 303509005 14,330,610 101.230.32 101.230.32
Pr152 60,15,0.9.0.25 76,266,93 75,273 44 76,095.78
Rd100 60.10,0.9,0.15 8.300.70 8.172.02 3,249,438
S170 40.10,0.9.0.15 703.31 703.31 690.2Y9
Pcbd4d2 50,40,0.9.0.2 57,730,22 35,704,483 57.730.22

‘Tabe) 3. Purbandingsn Tour hasil wjicoba perongkat lunak untuk inisialisis newron berbentuk lingkaran dengan jari-jar 0.23, 0.5 dan 0.75 dengan

hosil eplimum yang dieapai olch tour oplimum TSI'LTB

Tour Optimum Jari - jari
TSPLIB —=0.25 % r=0.5 Y% =0.75 %
Bier127 118,282.00 123 91491 4.76% 122.081.01 3.21% 123,777.09 4.65%
Eil51 426.00 442.86 3.96% 438.59 2,96% 443,92 421%
Eil76 538.00 565.45 5.10% 565.45 5.10% 56545 5.10%
Eill0) 629.00 685,42 8.97% 662.45 5.32% 6H2.45 5.32%
KroA200 28 568.00 31,002,29 8.52% 30,493.45 6.74% 31,581.35  1055%
Linl05 14,379.00 14,726,10 2.41% 14.685.17 2.13% 14.891.68 3.57%
Pri07 44.303.00 45,329.30 2.32% 44,489.21 0.42% 44,986.66 1.54%
Priz4 59,030.00 61,829.82 4.74% 60,275.17 2. 11% 6192916 4.91%
Pri36 96.772.00 104,330.61 7.81% 101,230.32 4.61% 101,230.32 4.61%
Pri52 73,682.00 76,266,93 351% 73,273,494 2,16% 76,09578  3,28%
RA100 7,910.({) 8,309.70 5.05% 817202  3.31% 4,289.48 4 80%
St70 675.00 703.31 4.19% 703.31 4.19% 690,29 2.27%
Pcba42 50,778.00 57,730.22 13.69% 55,704,488 9.70% 5773022 13.69%
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Gambar 4. ‘Tour pada Cil76 untuk inisialisasi nevron berbentuk lingkaran dengan (a) ¢ = 0.25, {b) 0.5 dan (¢} (.75
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