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PENGARUH NILAI VARIANS DAN STEP SIZE TERHADAP MEAN SQUARE 
DEVIATION PADA LEAST MEAN SQUARE FILTER ADAPTIF 

Luther Pagiling1 
 

ABSTRACT 
Variant value and step size effect of an adaptive filter are required to know how 

system to work, how fast the reachable system stability and how big adaptive filter can be 
able to eliminate the noise. At LMS adaptive, all of variants value stability systems 
reached and assess variant of input influence mean square deviation (MSD) con-
vergence. 

Stability of system reached at value of step size, correlation matrix ( R ), and  to the 
number of certain element weight vector. Normalization data convergence by MSD is 
compared to bigger of linear error convergence from MSD, that way the things of 
compared to bigger MSD simulation convergence of MSD Theory. MSD Convergence 
compare diametrical with input variant value and assess step size.  
 
Key words: Least Mean Square Adaptive, Mean Square Deviation, Konvergens, 

Transien 
 

INTISARI 
Pengaruh nilai varians dan step size dari filter adaptif diperlukan untuk 

mengetahui unjuk-kerja sistem, seberapa cepat stabilitas sistem dicapai dan seberapa 
besar filter adaptif mengurangi noise. Pada Least Mean Square(LMS) adaptif untuk 
semua nilai varians stabilitas sistem tercapai , nilai varians masukan mempengaruhi  
mean square deviation (MSD) konvergens. Stabilitas sistem tercapai pada nilai step size 
(μ), Matriks Korelasi (R), dan banyaknya elemen vektor bobot tertentu. MSD konvergens 
data normalisasi lebih besar dibandingkan MSD konvergens error linear, demikian halnya 
MSD konvergens simulasi lebih besar dibandingkan MSD teori. MSD konvergens 
berbanding lurus dengan nilai varians masukan dan nilai  step size. 
 
Kata Kunci : Least Mean Square Adaptif, Mean Square Deviation, Konvergen, Transien 

 
PENDAHULUAN 

Sistem adaptif adalah suatu sis-
tem yang dapat menyesuaikan diri terha-
dap adanya berbagai perubahan pada 
masukan, keluaran, dan gangguan peru-
bahan baik luar maupun dalam sistem, 
dengan tujuan agar sistem dapat bekerja 
secara optimal.  

Dalam banyak kasus sistem a-
daptif memerlukan waktu untuk proses a-
daptasi, yang sering dijumpai  antara lain 
untuk pemodelan dan identifikasi sistem 
adaptif, prediksi, kendali adaptif, peng-
hapus derau (noise), dan antena larik 
adaptif. 

Inti proses adaptasi adalah pe-
ngolah yang mempunyai sejumlah para-
meter yang diubah-ubah dalam rangka a-
daptasi, adanya algoritma yang mengatur 
prosedur penambahan parameter, diberi-
kannya isyarat pembanding agar keluar-
an proses adaptif disesuaikan dengan 
yang diinginkan, adanya masukkan yang 

menggerakkan proses-proses adaptif un-
tuk beradaptasi, dan adanya isyarat galat 
untuk memantau dan menginisasi algo-
ritma pengatur adaptasi prosesornya. 

Keberhasilan suatu filter adaptif 
dapat diketahui dari seberapa cepatnya 
dapat beradaptasi berdasar karateristik 
sinyal masukan dan  sebaik apa filter ter-
sebut dapat menghapus derau. Pengu-
kuran tampilan tapis adaptif dalam hal 
unjuk-kerja (performance)  transien dan 
performance steady state filter tersebut 
merupakan hal yang sangat penting. Per-
formance transien dipengaruhi oleh algo-
ritma yang digunakan, hal ini terjadi ka-
rena setiap skema adaptif yang berbeda 
memiliki persamaan update yang berbe-
da pula dan setiap kasus adaptif membu-
tuhkan argumen dan asumsi yang berbe-
da. Analisis transien dari filter adaptif di-
perlukan untuk mengetahui parameter 
yang mempengaruhi unjuk-kerja sistem, 
seberapa cepat stabilitas sistem dicapai 
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dan seberapa besar filter adaptif mengu-
rangi noise.  

Dalam metode analisis data galat 
nonlinear yang dilinearkan untuk  proses 
adaptasi yang mempunyai nilai error non-
linear  besar mengalami kegagalan da-
lam hal menggambarkan performace sis-
tem, hal ini berdasar pada penentuan ni-
lai galat secara tepat (Sethares dkk, 
1992). 

Asumsi independen pada regresi 
sinyal input adaptive filter sering digu-
nakan pada analisis adaptive filter. Noise 
Gaussian sering dibatasi oleh adanya iid 
gaussian, walaupun sifat gaussian tidak 
terlalu lazim seperti asumsi iid pada noi-
se, bahkan untuk analisis algoritma a-
daptif (Al-Naffouri dkk,1998). 

Analisis performance adaptive 
filter dapat dilakukan dengan menunjuk-
kan selisih dan recursion mean khusus-
nya untuk data yang nonlinear, disam-
ping itu pemilihan nilai-nilai bobot matriks 
dapat digunakan secara luas untuk mela-
kukan pengukuran performance (Al-Naf-
fouri dkk,1998). 

Filter adaptif sering digunakan 
dalam lingkungan nonstasionar, ketika fil-
ter adaptif dibutuhkan untuk jalur (track) 
dengan variasi waktu dalam suatu sistem 
atau channel (Yousef  dkk, 2002).  

Sudah merupakan hal umum pa-
da analisis galat bobot dengan  menggu-
nakan asumsi-asumsi statistis regresi 
rangkaian noise dan kuantisasi error, 
yaitu  elemen vektor galat bobot berga-
bung secara gaussian untuk menjadi va-
lid secara asimtotis, lebih valid lagi bah-
wa asumsi tersebut sama validnya pada 
tahap awal dan tahap akhir proses adap-
tasi (Hubscher dkk,2003). 

Inti proses Adaptasi adalah: pe-
ngolah yang mempunyai sejumlah para-
meter (bobot) yang diubah-ubah dalam 
rangka adaptasi,  adanya Algoritma yang 
mengatur prosedur perubahan parame-
ter, diberikannya isyarat pembanding 
(yang diinginkan) agar keluaran proses 
adaptif disesuaikan dengan syarat ma-
sukan, adanya isyarat galat untuk me-
mantau dan menginisialisasi algoritma 
pengatur adaptasi prosesornya, adanya 
masukan yang menggerakkan/mendrive 
proses adaptif untuk beradaptasi. 

Secara substantif isyarat masuk-
kan uk berupa runtun derau putih, maka 
keluaran vk terharap yang diinginkan 
(pembanding) dk ada selisih atau galat 
sebesar: 

    ε k = dk – vk ...................(1) 
Karena proses adaptasi diusahakan agar 
vk menjadi sama dengan atau praktis 
sama dengan dk, maka keberhasilan atau 
saat adaptasi tercapai berdasar nilai 
galat yang ideal sama dengan nol atau 
dalam praktek nilai galat kecil yang dapat 
diterima. Namun adanya sifat acak pada 
isyarat masukan maupun pada dk maka 
nilai galat juga bersifat acak atau ber-
variasi bebas terhadap waktu, karena itu 
diambil nilai rerata yang dapat berarti 
galat nilai terharapnya (expected) se-
besar: 

E{ε 2
k }= ∫

∞

0

ε2 f(ε) dε 

= E {(dk – Vk)2} 
= E {dk 

2–2dkVk - Vk
2} (2) 

dengan: Vk = W TUk  sehingga: 

E{ε 2
k } = E {dk 

2–2dk( W TUk) – ( W TUk
 )2} 

= E {dk 
2–2dk W TUk – W TUk

 . W TUk
 }  
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………………………………………..…..(3) 
dengan : E{dk

2} = nilai berharap rata–rata 
dk 
E{dk Uk}= korelasi antara dk dan uk 
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Uk-l] = R (matriks korelasi) 
sehingga galat kuadrat rerata: 
ξ = E{ε 2

k } = E{dk
2}- 2 W T P T + W  T R  

W  ………………………….…………..(4)  
Gradien dari MSE didefinisikan: 
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Dengan tujuan adaptasi yang 
menghasilkan galat kuadrat rerata mini-
mum (tergantung nilai-nilai bobot W), 
maka secara analisis minimum mean 
square error tercapai bila  (∂ ξ/∂W) = 0 , 
yang sekaligus tahap uji teoritis adanya 
galat minimum atau kemampuan bera-
daptasi,  dengan asumsi : 
R = non singular 
W* = wiener weight vektor 
didapat :  

W* = R -1P 
Maka 
ξmin = E[dk

2] + W*T R W* - 2PTW* 

= E[dk
2] + [R -1P]T R R -1P - 2PT R 

-1P 
= E[dk

2] - PT R -1P  
= E[dk

2] – PTW* 

Untuk mendapatkan eigen value dan ei-
gen vector digunakan persamaan kara-
teritik  sebagai berikut: 
 [ R  -  λ I  ] Qn = 0 
Untuk mencari solusi nilai eigen dan vek-
tor eigen jika dan hanya jika : 
 det[ R  -  λ I  ] = 0 
persamaan diatas disebut persamaan 
karateritik dari  R , dan nilai eigennya 
adalah λ0, λ1, λ2,.... λL, sehingga dipero-
leh : 
 R Qn = λn Qn 
Vektor Qn adalah eigen vektor ke-n dari 
matriks  R dan  berasasiasi dengan λn   

R [Q0  Q1  ... QL] = 
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Dan dapat ditulis : 
R Q = QΛ  atau R = QΛQ 
 
Dalam penelitian ini dilaksanakan mengi-
kuti prosedur berikut: 
 
1 Pengaruh varians terhadap MSD 

dengan data normalisasi dan error 
nonlinear.  

Pada bagian ini akan disimulasikan kurve 
pembelajaran LMS filter adaptif dengan 
prosedur sebagai berikut: 

Langkah 1.   Menginisialisasi 
N,M,wo,σ, nilai eigen, L,w, dan u. 

Langkah 2.   Menghitung nilai MSD 
untuk data dinormalisasi mulai 
dari iterasi 0 sampai N.. 

Langkah 3.  Menghitung nilai MSD 
untuk  galat nonlinear mulai dari 
iterasi 0 sampai N.. 

Langkah 4.  Menampilkan kurve 
pembelajaran. 

Langkah 5. Ulangi langkah 1 sam-
pai langkah 4 untuk nilai varians: 
0,0005, 0,001, 0,005, 0,01, 0,5 ,  
1,  2,  3,  4,  4,005,  4,04,  4,042,  
4,0425, 4,0429, 4,042935,  4,04-
2936, 4,042637, 4,04295, 4,05,  
5,  dan 10.  

Langkah 6.  Buat grafik MSD kon-
vergens versus Varians. 

Langkah 7. Buat grafik Laju kon-
vergensi       

2 Pengaruh step size(ukuran langkah) 
terhadap MSD dengan data normali-
sasi dan error  nonlinear. 

Pada bagian ini akan disimulasikan kurve 
pembelajaran LMS filter adaptif dengan 
prosedur sebagai berikut: 

Langkah 1.   Menginisialisasi 
N,M,wo,σ, nilai eigen, L,w, dan u. 

Langkah 2.   Menghitung nilai MSD 
untuk data dinormalisasi mulai 
dari iterasi 0 sampai N.. 

Langkah 3.  Menghitung nilai MSD 
untuk  galat nonlinear mulai dari 
iterasi 0 sampai N.. 

Langkah 4.  Menampilkan kurve 
pembelajaran. 

T
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Langkah 5. Ulangi langkah 1 sampai 
langkah 4 untuk nilai step size: -
0,00001,  -0,0001,  -0,001,  -
0,01,  -0,1,  0,0005,  0,005,  0,05,  
0,09,  0,1,  0,104,  0,105,  0,106,  
0,107,  0,1085,  0,1086,  0,1087,  
0,109,  0,11,  0,12,  0,125,  0,2,  
0,5, dan 1 

Langkah 6.  Buat grafik MSD konver-
gens versus step size. 

Langkah 7.  Buat grafik Laju konver-
gensi. 

3. Pengaruh varians terhadap MSD de-
ngan membandingkan teori dan si-
mulasi. 

Untuk mengetahui pengaruh verians ter-
hadap unjuk kerja LMS filter dengan cara 
menganalisa pengaruh nilai varians ter-
hadap MSD dengan menggunakan algo-
ritma: 

Langkah 1.   Menginisialisasi 
N,M,wo,σ, nilai eigen, L,w, dan u. 

Langkah 2.   Menghitung nilai MSD 
menurut teori  mulai dari iterasi 0 
sampai N. 

Langkah 3.  Menghitung nilai MSD 
untuk simulasi  mulai dari iterasi 
0 sampai N. 

Langkah 4.  Menampilkan kurve 
pembelajaran. 

Langkah 5. Ulangi langkah 1 sampai 
langkah 4 untuk nilai varians: 
0,0005, 0,001, 0,005,  0,01,  0,5,  
1,  2,  3,  4,  4,005,  4,04,  4,042,  
4,0425, 4,0429, 4,042935,  4,04-
2936,  4,042637,  4,04295,  4,05,  
5,  dan 10. 

Langkah 6. Buat grafik MSD konver-
gens versus Varians. 

4. Pengaruh step size terhadap MSD 
dengan membandingkan teori dan 
simulasi. 

Untuk mengetahui pengaruh step size 
terhadap unjuk kerja LMS filter dengan 
cara menganalisa pengaruh nilai step 
size terhadap MSD dengan menggu-
nakan algoritma: 

Langkah 1.   Menginisialisasi 
N,M,wo,σ, nilai eigen, L,w, dan u. 

Langkah 2.   Menghitung nilai MSD 
menurut teori  mulai dari iterasi 0 
sampai N. 

Langkah 3.  Menghitung nilai MSD 
untuk simulasi  mulai dari iterasi 
0 sampai N. 

Langkah 4.  Menampilkan kurve 
pembelajaran. 

Langkah 5. Ulangi langkah 1 sampai 
langkah 4 untuk nilai step size: -
0,00001,  -0,0001,  -0,001,  -
0,01,  -0,1,  0,0005,  0,005,  0,05,  
0,09,  0,1,  0,104,  0,105,  0,106,  
0,107,  0,1085,  0,1086,  0,1087,  
0,109,  0,11,  0,12,  0,125,  0,2,  
0,5, dan 1 

Langkah 6.  Bauat grafik MSD 
konvergens versus step size. 

 
PEMBAHASAN 
1. Pengaruh varians terhadap MSD de-

ngan data normalisasi dan error non-
linear. 

Pengaruh nilai varians unit input 
terhadap unjuk-kerja LMS adaptif filter 
menunjukkan stabilitas tercapai untuk 
semua nilai varians, makin besar nilai va-
rians maka makin besar pula nilai mean 
quare deviation konvergens, hal ini 
menunjukkan varians berbanding lurus 
dengan MSD konvergens.  

Kurve pembelajaran untuk nilai 
varians yang sama, MSD konvergens 
dari data yang dinormalisasi lebih besar 
dibandingkan error nonlinear dengan se-
lisih rata-rata 0,485417 dB. Untuk varians 
0,0005 MSD konvergens data normalisa-
si -38,30dB, sedangkan Galat nonlinear 
MSD konvergensnya -38,33 dB.   

Pengaruh nilai varians terhadap 
unjukkerja transien LMS adaptif filter. 
Untuk varians 0,005 sampai 2 kurve 
pembelajaran berbentuk eksponensial 
negatif dan konvergens pada MSD ter-
tentu.Untuk varians 3 sampai dengan va-
rian 10 kurva pembelajarannya  terjadi 
proses transisi keeksponensial positif  
dan kovergens pada MSD tertentu, pada 
varians 3 untuk data normalisasi mula-
mula kuve pembelajarannya turun sam-
pai -1,6 dB kemudian naik secara eks-
ponensial positif hingga dicapai konver-
gens pada MSD -1,49dB, sedangkan un-
tuk galat nonlinear kurve pembelajaranya 
diawal iterasi turun hingga -3dB kemu-
dian naik secara eksponensial positif 
hingga tercapai konvergens pada  MSD -
2,04dB. Pada varians 10 proses transisi 
tidak terjadi tetapi  kurve pembelajaranya 
berbentuk eksponensial positif, untuk da-
ta normalisasi MSD konvergensnya 3,29 
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dB sedangkan galat nolinear MSD kon-
vergensnya  2,84 dB , hal ini dapat dilihat 
pada Gambar 1. 
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(a) σ = 0,0005 
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(b) σ = 2 
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(c) σ = 3 
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(d) σ = 10 

Gambar 1.  Kurve Pembelajaran 
pengaruh Varians terhadap MSD untuk μ 

= 0,05 
 

Pengaruh Varians terhadap MSD  
menunjukkan makin besar nilai varians 
makin besar pula nilai MSD konvergen-
nya, dimana MSD konvergens untuk data 
normalisasi lebih besar dibandingkan  M-
SD konvergens galat nonlinear untuk se-
mua nilai varians. Unjuk kerja transient 
LMS dengan data normalisasi dan error 
nonlinearitas konvergens pada iterasi an-
tara 64 sampai dengan 122, dengan rata-
rata laju konvergensi untuk data norma-
lisasi pada iterasi 86 dan error Nonlinear 
pada iterasi  84, hal ini dapat dilihat pada 
Gambar 2. 

 
2. Pengaruh step size terhadap MSD 

dengan data normalisasi dan error  
nonlinear  

Stabilitas dari LMS filter adaptif 
tercapai jika dan hanya jika nilai step si-
zenya libih besar dari nol dan lebih kecil 
dari 1/λmaks. Pada Gambar 3 dapat ditun-
jukkan bahwa  pada λmaks=5   dan  μ = 
0,0005 kurve pembelajaran untuk data 
normalisasi dan nonlinear berimpit  serta  
mulai konvergens pada MSD -38,2dB, 
sedangkan pada μ = 0,005 kurve pem-
belajarannya mulai konvergen pada MSD 
-43dB. 

Untuk step size 0,05 sampai de-
ngan 0,11 kurve pembelajaran untuk 
data normalisasi MSD konvergens lebih 
besar dibandingkan MSD konvergens 
nonlinear dengan selisih rata-rata 3,06 
dB. Pada μ = 0,05 untuk data normalisasi 
MSD konvergensnya -26,1 dB sedang 
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galat nonlinear MSD konvergensnya -
29,8dB, sedangkan pada μ=0,11 untuk 
data normalisasi MSD konvergensnya -
23,7dB dan galat nonlinear MSD konver-
gensnya  -29,2dB . 
 

Grafik Varians Versus MSD Konvergens untuk mengetahui 
pengaruh varians terhadap unjuk-kerja LMS dengan data 

dinormalisasi dan galat nonlinear
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Grafik Varians Versus Laju Konvergens untuk mengetahui 
pengaruh varians terhadap unjuk-kerja LMS dengan data 

dinormalisasi dan galat nonlinear
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Gambar 2. (a) Grafik MSD konvergens 
versus Varian (b) Grafik Laju Konvergens 
versus Varians 
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(a) μ = 0,0005 
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(b) μ = 0,11 

 
Gambar 3  Kurve Pembelajaran 
pengaruh step size MSD dimana 
stabilitas tercapai untuk σ = 0,001 

 
Pada step size 0,12 dan 0,125 

dapat diketahui untuk data normalisasi 
stabilitas tidak tercapai sedang galat non-
linear stabilitas sistem tercapai pada MS-
D -27,1dB dan -25,5dB, hal ini ditunjuk-
kan pada Gambar 4. Stabilitas tidak ter-
capai pada step size -0,1, -0,001, -
0,0001, dan -0,00001( lebih kecil dari 
nol), hal ini disebabkan  dengan tidak di-
capainya MSD konvergens dimana kurve 
pembelajarannya linear terhadap iterasi. 
Untuk lebih jelas dapat dilihat pada  
Gambar 5 

Demikian halnya untuk step size 
lebih besar dari 0,2, 0,5, dan 1  kurve 
pembelajaran data normalisasi dan non-
linear tidak konvergens  melainkan MSD 
naik secara linear, dimana stabilitas ter-
capai jika step size lebih kecil dari 0,2 
(1/λmaks), untuk jelasnya dapat dilihat  pa-
da Gambar 6.b. 

Dengan mengubah nilai λmaks 
menjadi 0,2, maka  untuk μ= 2 stabilitas 
LMS adaptive filter dicapai dan konver-
gen pada MSD -30dB pada iterasi 300, 
dimana pada λmaks  = 5 stabilitas tidak di-
capai (Gambar 5), untuk lebih jelasnya 
dapat dilihat pada gambar 6. 
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(a) μ = 0,12 
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(b) μ = 0,125 

 
Gambar 4  Kurve Pembelajaran 

pengaruh step size terhadap MSD 
dimana stabilitas tercapai untuk σ = 

0,001 
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(a) μ = - 0,000001 
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(b) μ = 0,2 

 
Gambar 5  Kurve Pembelajaran 

pengaruh step size terhadap MSD 
dimana stabilitas tidak tercapai untuk σ = 

0,001 
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Gambar 6  Kurve Pembelajaran untuk σ 
= 0,001, μ = 2 dan λmaks= 0,2 

 
Hubungan MSD konvergens de-

ngan step size menunjukkan kecende-
rungan makin besar step size maka ma-
kin besar pula nilai MSD konvergen, un-
tuk step size yang sama data normalisasi 
MSD konvergennya lebih besar diban-
dingkan MSD konvergens galat nonline-
ar, hal ini ditunjukkan grafik MSD kover-
gen versus step size pada Gambar 7. 
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Grafik step size  Versus MSD konvergens untuk mengetahui 
pengaruh varians terhadap unjuk-kerja LMS dengan data 

dinormalisasi dan galat nonlinear

-50

-40

-30

-20

-10

0

-0
,1

-0
,0

01

-0
,0

00
01

0.
00

5

0.
09

0.
10

4

0.
10

6

0.
10

85

0.
10

87

0.
11

0.
12

5

0.
5

step size

M
SD

 K
on

er
ge

ns
(d

B
)

Data Normalisasi Galat Nonlinear
 

(a) 
Grafik Varians Versus Laju Konvergens untuk mengetahui 
pengaruh varians terhadap unjuk-kerja LMS dengan data 

dinormalisasi dan galat nonlinear
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(b) 
 

Gambar 7 (a) Grafik MSD konvergens 
versus step size untuk mengetahui 

pengaruh step size terhadap MSD (b)  
Grafik Laju konvergensi versus step size 

untuk mengetahui pengaruh step size 
terhadap MSD 

 
3. Pengaruh varians terhadap MSD 

dengan membandingkan simulasi dan 
teori 

Pengaruh nilai varians terhadap 
unjuk kerja LMS adaptif filter, dimana M-
SD konvergens simulasi lebih besar di-
bandingkan MSD konvergen teori de-
ngan selisih rata-rata 0,49dB, untuk vari-
ans 0,0005 perbedaan MSD konvergens 
simulasi -38,95dB dan teori MSD konver-
gens -39,80dB, sedangkan untuk varians 
10 selisih MSD konvergens adalah 1 dB 
dimana MSD konvergens simulasi 4,35 
dB sedang MSD konvergens teori 3,35 
dB. 

Pada Gambar 9 dapat diketahui 
hubungan varians dengan MSD konver-
gens, yaitu makin besar varian maka ma-
kin besar pula MSD konvergensnya. M-
SD konvergens simulasi lebih besar di-
bandingkan MSD konvergens teori de-
ngan selisih rata-rata 0,49 dB. 

 
4. Pengaruh Step size terhadap MSD 

dengan  membandingkan simulasi dan 
teori 
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Gambar 8  Kurve Pembelajaran untuk 
mengetahui pengaruh nilai varians 

terhadap MSD dengan membandingkan 
simulasi dan teori:  (a) σ = 0,0005 ,(b) σ 

= 10 
 

Grafik Varians versus MSD konvergen terhadap unjuk kerja 
LMD dengan  membandingkan teori dan simulasi
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Gambar 9  Grafik varians versus MSD 
konvergens terhadap unjuk kerja LMS 

dengan membandingkan teori dan 
simulasi 

 
Untuk step size 0,0005, 0,005,  

0,05, 0,09, 0,1, 0,104, 0,105, 0,106,  
0,107, 0,1085, 0,1087, 0,109, 0,11,  0,12,  
dan 0,125 konvergens terpenuhi pada 
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iterasi dan MSD yang bervariasi baik si-
mulasi maupun teori. MSD konvergens 
simulasi relatif lebih besar daripada MSD 
konvergens teori dengan selisih rata-rata 
5,194dB, dimana semakin kecil nilai step 
size maka MSD konvergens semakin ke-
cil (relatif sama) dan  stabilitas lambat di-
penuhi seperti pada μ = 0,0005 konver-
gens pada iterasi ke 16200 pada  MSD 
konvergens teori dan simulasi sama yaitu 
-58,79dB, untuk  μ = 0,005 konvergens 
pada iterasi ke 3029 dan MSD kon-
vergens simulasi dan teori sama yaitu -
48,85 dB. 

Pada step size 0,05 selisih MSD 
konvergens simulasi dan MSD konver-
gens teori sebesar 0,32 dB, dimana MSD 
konvergens simulasi -37,12dB sedang-
kan MSD konvergens teori -37,44 dB, 
Untuk μ = 0,125 selisih MSD konvergens 
simulasi dan MSD konvergens teori se-
besar 5,54dB , untuk lebih jelasnya lihat 
Gambar 10. 
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(a) μ = 0,0005 
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(b) μ = 0,005 
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(c) μ = 0,05 
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(d) μ = 0,125 

 
Gambar 10. Kurve pembelajaran pada 
saat stabilitas tercapai (konvergens). 

 
Untuk step size lebih kecil dari 

nol (bernilai negatif) maka stabilitas tidak 
tercapai, hal ini dapat dilihat dari kurve 
pembelajaran hubungan antara MSD de-
ngan banyaknya pembelajaran (iterasi) 
berupa garis linear, makin banyak pem-
belajaranya maka makin besar pula MS-
D, demikian halnya untuk step size 0,2,  
0,5, dan 1 ( μ≥ 1/λmaks) maka stabilitas 
MSD tidak tercapai(tidak konvergens pa-
da MSD tertentu), hal ini dikarenakan  
syarat konvergensi tidak terpenuhi. Di-
mana kurve pembelajarannya menun-
jukkan untuk simulasi dan teori makin 
banyak pembelajaran maka makin besar 
nilai MSD, untuk lebih jelasnya lihat 
Gambar 11 
.  
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(a) μ = - 0,000001 
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Gambar 11  Kurve pembelajaran pada 

saat stabilitas tidak tercapai (tidak 
konvergens) 

 
Dengan mengubah λmaks = 0,5 

maka untuk μ = 0,2, μ=0,5 dan μ= 1 
kurva pembelajarannya konvergens , 
sedang pada λmaks= 5 untuk step size 
yang sama tidak konvergen hal ini dapat 
dilihat pada Gambar 13. 

Pada Gambar 13 dapat dilihat 
Grafik MSD Konvergens versus step si-
ze,  pada   μ< 0 dan μ ≥  0,2 MSD kon-
vergens tidak dicapai , sedang untuk step 
size antara 0,005 sampai 0,125 MSD 
konvergens tercapai pada nilai MSD 
tertentu, dari grafik menunjukkan makin 
besar step size maka nilai MSD kon-
vergen simulasi dan teori makin besar. 
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Gambar 12. Kurve Pembelajaran untuk σ 

= 0,001, μ = 0.2 dan λmaks = 0,5 
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Gambar 13 Grafik MSD konvergens 
versus step size untuk   membandingkan 

teori dan simulasi. 
 

KESIMPULAN 
Nilai Varians mempengaruhi un-

juk kerja filter adaptif LMS, hal ini ditun-
jukkan dengan makin besar nilai varian 
maka MSD konvergensnya makin besar, 
sedang laju konvergensnya cenderung 
tidak dipengaruhi. 

Unjuk kerja LMS adaptif filter be-
nar akan konvergen jika dan hanya jika 0 
< μ < (1/λmaks), pada saat konvergen jika 
nilai step size makin besar maka nilai M-
SD konvergennya makin besar pula. Se-
dangkan pengaruh step size terhadap la-
ju konvergensi adalah berbanding ter-
balik, yaitu makin besar step size maka 
makin kecil laju konvergens. 

Untuk data normalisasi dan data 
nonlinear dipeoleh hasil-hasil stabilitas 
dengan ekspresi bentuk tertutup pada  
MSD.  

Sebelum menerapkan  filter a-
daptif LMS dalam suatu sistem, maka 
perlu diperhatikan parameter yang mem-
pengaruhi unjukkerja filter adaptif LMS 
agar stabilitas tercapai. Perlunya pene-
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litian lebih lanjut untuk Algoritma filter 
adaptif yang lain.  
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