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ABSTRAK

Algoritma pelatihan pada multilayer perceptron ggumakan
backpropagasi, biasanya fungsi akitvasi yang digamadalah
fungsi sigmoid. Fungsi tersebut akan membawa niigut
dengan range yang tak terbatas ke nilai output yeratas,
yaitu dalam sebuah range 0 sampai 1. Supaya dagpabawa
range nilai output ke dalam range input, maka dgiat harus
dilakukan normalisasi data ke dalam range 0 safypehingga
outputnya dapat di denormalisasi ke dalam ranga mput.
Metode normalisasi ada bermacam-mcam, masalahmgtode
mana yang paling efektif untuk kasus klasifikashggunakan
algoritma pelatihan BPGD/AG. Penelitian ini akanngenalisa
metode normalisasi mana yang paling efektif untuk
mengklasifikasi data pada algoritma BPGD/AG. Ekipen
dilakukan pada data kanker payudara yang diklasfkan ke
dalam kanker ganas dan kanker jinak. Hasil evaluasi
menunjukkan  bahwa metode normalisasMin-Max
memberikan akurasi tertinggi hingga 96.86% dengda-rata
iterasi sebanyak 21 epoch.

Kata Kunci
Backpropagasi,
Sigmoid.

1. PENDAHULUAN

Syaraf Tiruan (JST) merupakan salah satu metodg gapat
digunakan untuk mengklasifikasi data, dimana kilessi
diperlukan untuk memprediksi kelas dari suatu d##d. efektif
digunakan dalam klasifikasi data yang jumlah vaeiapa
cukup banyak dan memiliki korelasi variabel yangniteks.
Kelebihan JST salah satunya adalah kemampuannyemdal
beradaptasi dan mampu belajar dari data masukam yan
diberikan sehingga dapat memetakan hubungan am@sakan
dan keluarannya. Selain itu JST mampu mempredisiakan
berdasarkan masukan yang telah dilatihkan sebelamny

JST mempunyai banyak struktur jaringan, diantaranya
multilayer perceptron. Untuk melakukan pelatihadgatruktur

ini menggunakan algoritma backpropagasi. Algoripe&atihan
pada multilayer perceptron  menggunakan backprapaga
biasanya fungsi akitvasi yang digunakan adalahgusigmoid.
Fungsi tersebut akan membawa nilai input dengageraang
tak terbatas ke nilai output yang terbatas, yailam sebuah
range 0 sampai 1[1]. Supaya dapat membawa rargjeontiput

ke dalam range input, maka data input harus dilakuk
normalisasi data ke dalam range 0 sampai 1, sehingg
outputnya dapat di denormalisasi ke dalam ranga mput.
Metode normalisasi ada bermacam-mcam, masalalmgéode
mana yang paling efektif untuk kasus klasifikasi.

Normalisasi, Denormalisasi, Min-max,

Beberapa penelitian yang berkaitan dengan metodeatisasi
sudah pernah dilakukan, diantaranya penelitianidkstami [2].
Penelitian tersebut membahsa tentang pengaruh enetod
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normalisasi pada algoritma backpropagasi denganuskas
diabetes mellitus. Algoritma pelatihan yang diguarakadalah
algoritma backpropagasi momentum. Algoritma tersebu
merupakan perbaikan dari algoritma gradient desddéatode
normalisasi yang digunakan belum mengakomodasibdizédn
metode normalisasi yaitu decimal scaling dan saftmSelain

itu dalam penelitian tersebut mengabaikan missiaduer
Berdasarkan penelitian yang dilakukan Paulin  dan
Santhakumaran [3] pembuangan instance data yang
mengandung missing value akan mempengaruhi akdadesin
diagnosa.

Penelitian berkaitan dengan perbaikan algoritmadigra
descent untuk pelatihan multi-layer perceptron hteltmnyak
dilakukan. Perbaikan tersebut bertujuan untuk ngk@tkan
performa dari JST, baik dalam hal akurasi maupwepatan
konvergensi. Selain dengan momentum, perbaikanrittgb
dengan menambahkan parameter Gain yang nilainyatiaela
sehingga menjadi BackpropagaGredient Descent dengan
Adaptive Gain (BPGD/AG) [7]. Algoritma BPGD/AG terbukti
mampu meningkatkan efektifitas prediksi dan kecapat
training untuk prediksi dari data penyakit janty@h

Berangkat dari penelitian-penelitian tersebut, pgnakan
menganalisis efektifitas klasifikasi data dengan tode
normalisasi softmax, min-max, z-score, sigmod, meti
scaling dan statistical column. Data yang akan alsifkasi
sebelum dinormalisasi dilakukan pembuangan insteshet@
yang mengandung missing value dengan metode median.
Algoritma pembelajaran yang digunakan untuk pedatih
multilayer perceptron dipilih algoritma Backpropag@radient
Descent denganAdaptive Gain (BPGD/AG) untuk mendapatkan
hasil klasifikasi yang optimal pada kasus kankgugara

2. METODE PENELITIAN

Langkah kerja eksperimen dalam penelitian dilakukeetalui
beberapa tahapan. Tahapan-tahapan tersebut dikanjpada
gambar berikut
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Preproses i Tabel 1 Atribut data kanker
»| statstion No. Atribut Domain
column
1. [Sample code number id numbe
Normalisasi
#score 2. |Clump Thickness 1-10
F data
I I Skt B Normalieai ‘> st s Hasi 3. |Uniformity of Cell Size 1-10
(metode median) 4. |Uniformity of Cell Shape 1-10
Normalisasi
™ o 5. |Marginal Adhesion 1-10
Normatisasi 6. [Single Epithelial Cell Sze 1-10
- 7. [BareNuclei 1-10
Ly, Normalisasi 8. [Bland Chromatin 1-10
9. [Normal Nucleoli 1-10
10. |Mitoses 1-10
Gambar 1 Langkah-langkah penelitian 11. IClass untuk kanker jina
untuk kanker gan
1. Meload data
2. Mereplace missing value dengan metode median
3. Menormalisasi data dengan memvariasikan metode 2.2 Preproses Data
normalisasi agar range nilainya antara nol dan. $a#a  preproses data dilakukan dengan mereplace missing dan
ternormalisasi ini nantinya akan digunakan sebauait menormalisasi data ke dalam rang O dan 1 dengan
dalam JST. o , o menggunakan beberapa metode. Berikut metode pespyasg
4. Membagi data menjadi dua bagian, 80% untuk traidany digunakan dalam penelitian ini ;
20% untuk test. .
5. Membuat arsitektur neural network dengan tiga lagéni a. Mereplace Missing value _
input layer, hidden layer, dan output layer. Dimgumalah Data yang hilangniissing value) di-replace dengan
node input sama dengan jumlah input dari kasuslajum metode median. Ya_kn_l dengan mencari nilai _tengain da
node hidden neuron pada hidden layer sebanyak enam  Mefeplace semua nilai yang hilang dengan nilai tengah
neuron, dan satu node output. ter;ebut. Metode ini merupakan me_todplacement yang
6. Untuk setiap data ternormalisasi dengan metode yang  Paling baik untuk kasusWisconsin breast Cancer
berbeda, dilakukan langkah vii - ix Diagnosis dengan Backpropagsi [3].
7. Melatih jaringan dengan data training dengan epoch Nilai tengah untuk data ganijil
tertentu. (1)
8. Melakukan tes dengan data tes Me = X N+l
9. Mengevaluasi keakuratan klasifikasi untuk data —=
ternormalisasi. 2
10. Selesai Nilai tengah untuk data genap :
X+ X,
2.1 Data set Me=_2 2" )
Klasifikasi ini diaplikasikan pada dataset kankayydara yang 2
diperoleh dari UCI Machine Learning Repository [14] b. Normalisasi

sumbangan Rumah Sakiniversity of Wisconsin Madison dari

Dr. William H. Wolberg [14] dihttp://archive.ics.uci.edu/ml/
Jumlah data 699 dengan 16 nilai atribut yang hila#g8

(65.5%) tumor jinak dan 241 (34,5%) tumor ganasgeen
deskripsi atribut sebagai berikut.
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Metode normalisasi yang digunakan dalam penelitian
ini adalah dengan mentransformasi data ke datage 0
dan 1. Metode - metode yang digunakan antara lain :

Decimal scaling: digunakan ketika nilai berada ofala
rentang logaritmik, misalnya rentang suatu nilai
adalah antara 0 dan 1 sedangkan nilai lain pada
rentang 0 dan 1000 [7].
S

1"

Dimanan =log,,;max{s}

@)

Sigmoid : metode ini mengubah nilai kedalaange
antara 0 dan 1 dengan fungsi sigmoid [1].
1

1+e®

(4)

Softmax : metode ini mengubah nilai kedaleange
antara 0 dan 1 menggunakan fungsi sigmoid dengan
memanfaatkan mean dan standar deviasi [11].
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G

5= ®)

l+e
Dimana [ adalah rata-rata dari tiap kolom dah
merupakan standar deviasi.

Min-max normalization: metode ini ntescale data
dari suatuange ke range baru lain. Data di skalakan

dalam range 0 dan 1. Diberikan nilai yang
bersesuaian (dalam satu kolom) {sk}, k=1,2,.. n.
Maka nilai normalisasinya adalah [1] :
- s—min{s,} (6)
max{s,} — min{s,}

e Statistical column menormalisasi tiap sampel
dengan sebuah nilai kolom ternormalisasi yakni
dengan transformasi sqrt [13], yakni dengan

menghitung normalisasi dari tiap kolom dengan

mengakar kuadratkan kemudian setiap sampel dibagi

dengan nilai normalisasi kolom tersebut dan dileadik

dengan nilai bias kecil [1].

_s()—n(c,)
n(c,)

Z-score: teknik ini menggunakan rata-rata dan stand
deviasi untuk menormalisasi tiagput [1].
_SH

(&

2.3 Struktur Jaringan Syaraf Tiruan

Konsep algoritma backpropagsi adalah menyesuaikan
bobot jaringan dengan mempropagasior dari output ke
input. Selama pelatihan, jaringan meminimisesior dengan
mengestimasi bobot dan berhenti paiaimum Sgquared Error
(MSE) 0.05 atau maksimal iterassebanyak 1000 epoch.
Prosedur minimasi dilakukan dengan Backpropausdient
Descent denganAdaptive Gain (BPGD/AG) dan fungsi aktivasi
sigmoid. Berikut struktur jaringan syaraf tiruanultdayer
perceptron dengan satu hidden layer

s' x0.1 )

(8)

S

Input layer Output layer

Hidden layer

>
!

RN

S

—
=

Gambar 2 Struktur Jaringan syaraf Tiruan Multilagerceptron
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Arsitektur yang digunakan dalaBPGD/AG ini adalah satu
input layer, satuhidden layer, dan satuoutput layer dengan
formasi neuron 9-6-1. fungsi aktivasi yang dipakai adalah
fungsi sigmoid dengan learning rate 0.01. Pagat layer,
yang menjadiinput neuron adalahinput variabel data kasus
dengan sembilan variabel yak@ilump Thickness, Uniformity
of Cell Sze, Uniformity of Cell Shape, Marginal Adhesion,
Sngle Epithelial Cell Sze, Bare Nuclei, Bland Chromatin,
Normal Nucleoli, danMitoses. Padahidden layer terdapat enam
hidden neuron [10]. PadaOutput layer terdapat satthidden
neuron untuk output, yakni hasil klasifikasi apakah kanker
tersebut jinak atau ganas.

Algoritma Feed forward Backpropagation Gradient
Descent dengan Adaptive Gain yang digunakan untuk
pelatihan adalah sebagai berikut :

Tahapan0:  Pemberian inisialisasi bobot, bias gtam
dengan nilai tertentu.

Tahapan 1: Menjalankan semua tahapan dari tahapan k
2 sampai dengan tahapan ke 15 hingga

kondisi iterasi terpenuhi.

Tahapan2:  Setiap data pelatihan melakukan langkah

sampai dengan langkah 14.
Feedforward
Tahapan 3 :

Untuk setiap unit masukan (Xi = 1,n)..
menerima sinyal masukan dan diberi notasi
Xi kemudian dikirimkan ke unit berikutnya
yaitu unithidden layer.

Tahapan 4 : Pada masing-masihgdden neuron, input
Xi dikalikan dengan penimbang dan
dijjumlahkan serta di tambah dengan

biasnya.

n
Zin S XV |+v

io\og 0 0]

9)

Kemudian melakukan fungsi pengaktifan
menggunakan:
Zj = f(Z_inj) (20)

Dalam bentuk
pengaktifannya menjadi:
_ 1
i~ —c_sz_in j
1+e

Sigmoid fungsi

z (11)

Setelah melewati tahap pengaktifan maka
keluaranya dikirim ke semua unit keluaran.

Untuk setiap keluaran (Yk,
k=1,2,...m), unit dikalikan dengan
penimbang dan dijumlahkan  serta
ditambahkan dengan biasnya:

unit
Zj

Tahapan 5 :

. p
Y_iny = (jglek zjj + Wy (12)
Kemudian dilakukan fungsi pengaktifan:

Yy =f(Y_iny) (13)
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Dalam fungsi Sigmoid menjadi :

1

= —c_y, Y_in (14)
1+e k k

Yk

Backpropagasi dan perubahan bobot

Tahapan 6 : Pada setiap unit keluaran berupa Yk
mendapatkan pola target seperti pola
masukan saat pelatihan dan dihitung
errornya:

Tahapan 7 : Menghitung perubahan bobot paiohk
menujuoutput

0E
Aij =1 - (16)
Bentuk hasil turunan parsialnya

Tahapan 8 : Menghitung perubahan bias pddak
menujuoutput
AW, oE a7)

ok =M~
0 Woy
Bentuk hasil turunan parsialnya
(18)
Tahapan 9 : Menghitung perubahan bobot paihk

menujuhidden neuron

0E
oV

Bentuk hasil turunan parsialnya

AV =q Zcy W Y (I-Y )t -Y )|*tm
- nk_yk i MCRRARIUN k)} p

tmp=czZ (1-Z )X, (20)
] )1

Tahapan 10: Menghitung perubahan bias gatdamenuju
hidden neuron

O0E
AVOj = -— (21)
avoj
Tahapan 11 : Mengdate semua bobot dan bias

Wik = Wik + AW (22)
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VoJ = VoJ + AVOJ- (25)

Tahapan 12 : Menghitung perubalgamn padaoutput

JE
Ac_yj =nf - (26)
0 C_Yy
dimana,
J0E
0 c_yy
Sehingga

Ac_yk = T](tk— Yk) Yk (1— Yk )(Z ij Yk + WOk)

Tahapan 13 : Menghitung perubahgain pada hidden
neuron
0E
Ac_zj = = (27
0c_z;
J
dimana,
0E
0 czj K
Sehingga

AC_ZJ' = T]l— %c_ykWJk Yk 1- Yk )(tk - Yk )J*

Tahapan 14 : Mengpdate gain
C_Y =C Y +Ac_y, (28)

c_zj = c_zj+ Ac_z; (29)

Tahapan 15 : Iterasi berakhir

Kondisi berhenti
Epoch = maksimal iterasi
> E
jumlahdata

Atau MSE s ——— (30)
jumlahdata
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3. PEMBAHASAN

Eksperimen ini dilakukan dengan dua proses, yalosgs
training dan proses testing. Dari 699 record datases training
menggunakan 80% dari data, yakni dengan merandd¥h 80
record dari data kanker jinak dan 80% record data danker
ganas, sedangkan sisanya untuk proses testingdyhkgkan
dengan menggunakan random 20% data, terdiri désir2@ord
dari kanker jinak dan 20% dari kanker ganas.

Pada setiap satu variasi eksperimen, dilakukarusekali
pengulangan. Setiap pengulangan pada proses gainin
diberikan nilai inisial bobot random dan didapatkamlah
iterasi untuk mencapai konvergensi. Percobaan bgrpada
MSE atau pada maksimal iterasi dan diasumsikan telah
mencapai konvergensi serta menghasilkan bobot yan
digunakan untukesting.

Setiap bobot hastiraining yang telah konvergen dipakai
untuk melakukan testing. Data klasifikasi hasil testing
dibandingkan dengan data klasifikasi yang sebeaasehingga
diperoleh jumlah data yang diprediksi benar dan gyan
diprediksi salah.

Evaluasi dari eksperimen dilakukan dengan mengambil
rata-rata epoch dan akurasi dari seratus pengujiesil
pengujian pada penelitian ini dapat dilihat padbera.

Tabel 2 Perbandingan metode nor malisasi
Kriteri§ rata-rata| rata-rata
Metode epoch | akurasi (%)
decimal scaling 40 96.00
sigmoic 584 76.91
softmax 49 96.19
min-max 21 96.86
statistical column 45 95.91
zscore 38 95.68

Perbandingan ratarata epoch dari berbagai metodeatisasi
ditunjukkan pada Gambar 3, daro gambar tersebuttafilhat
bahwa minmax memiliki rata-rata epoch paling rengahg
berarti metode minmax memiliki waktu yang palingigkiat
untuk mencapai konvergensi.

Epoch
600

584

500 A

400 1

300 A

200 A

100 { 49

Gambar 3 Rata-rata epoch

Sedangkan perbandingan rata-rata akurasi ditunjukka
pada Gambar 4 dimana metode minmax memiliki akysg
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paling tinggi untuk kasus klasifikasi kanker payuadaHasil
perbandingan menunjukkan bahwa normalisasi denggod®a
minmax memberikan rata-rata akurasi tertinggi  bila
dibandingkan dengan metode lain serta memerlukacheyang
paling sedikit,

(%9)

96.00 96.19 96.86 95.91 95.68

100.00

80.00 | 76.91

60.00 -

40.00 A

20.00 A

0.00 ‘
«® N & @
S S
S8 f@* &
& &
Metode

Gambar 4 Rata-rata akurasi

4. PENUTUP

Penelitian ini menunjukkan pengaruh metode normsilidata
pada algoritma JST Backpropag&iadient Descent dengan
Adaptive Gain (BPGD/AG) untuk Kklasifikasi yang diujikan
dengan data kasus kanker payudara. Evaluasi dspegknen
menunjukkan bahwa efektifitas JSTBPGD/AG sangat
dipengaruhi oleh metode normalisasi yang dipilihtuln
mencapai akurasi terbaik, dan metode normalisasig ya
memberikan efektifitas terbaik dalam hal akurasi Bacepatan
konvergensi adalah metode Minmax yang mencapaiaakur
rata-rata hingga 96.86% dan memerlukan iterasi y@algg
sedikit dengan rata-rata sebanyake@dch.
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