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Performance Analysis of the RBF-SOM Network for Iris Data Classification as
an Effort to Overcome System Control Problems

Analisa Performa Jaringan RBF-SOM dalam Kasus Pengenalan Data Iris
Sebagai Upaya Menanggulangi Permasalahan Pengendalian Sistem

Yoan Elviralital®, Asrul Hidayat?

Abstract

One way to solve system control problems is by using pattern recognition. Many studies are related to
pattern recognition, including artificial neural networks. This study develops an algorithm that combines
artificial neural networks with Radial Basis Function (RBF) and Self-Organizing Maps (SOM). The
proposed RBF-SOM algorithm was successfully realized with the MATLAB routine program and tested
with the case of iris data recognition. The results of the recognition rate show that the developed artificial
neural network has a good performance with an average of 98%.
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Abstrak

Salah satu upaya dalam menyelesaikan permasalahan pengendalian system adalah dengan melakukan
pengenalan pola. Banyak penelitian yang terkait dengan pengenalan pola diantaranya dengan jaringan
syaraf tiruan. Penelitian ini mengembangkan sebuah algoritma perpaduan antara jaringan saraf tiruan
Radial Basis Function (RBF) dan Self-Organizing Maps (SOM). Algoritma RBF-SOM ini berhasil
direalisasikan dengan program MATLAB dan diuji dengan kasus pengenalan data bunga iris. Hasil
recognition rate menunjukkan bahwa jaringan saraf tiruan yang dikembangkan tersebut memiliki
performa yang baik dengan rata-rata sebesar 98 %.
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Jaringan saraf tiruan, self-organizing Maps, Fungsi Basis Radial
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PENDAHULUAN

Proses pengendalian adalah sebuah proses yang terdiri dari masukan, sistem pemproses
dan keluaran. Masukan biasanya adalah beberapa nilai parameter tertentu yang diperleh dari
sebuah sensor. Bagian keluaran juga sebuah nilai tertentu yang dihasilkan oleh pemroses.
Biasanya pemroses memiliki struktur rumus / model matematis tertentu untuk menghasilkan
keluaran. Keluaran yang dihasilkan bisa berupa nilai tertentu maupun respon tertentu yang
bersifat biner.

Artificial Neural Networks atau lebih dikenal dengan jaringan syaraf tiruan (JST)
merupakan sistem yang dapat mengubah strukturnya untuk memecahkan masalah
berdasarkan informasi eksternal maupun internal yang mengalir di dalam jaringan tersebut.
JST banyak digunakan pada berbagai riset di berbagai bidang. Salah satunya dalam bidang
pengendalian sistem [1]-[3]. JST dapat juga digunakan sebagai sebuah pendekatan dalam
pengendalian sistem yang parameter-parameternya tidak diketahui atau sulit untuk
ditentukan [4].

Banyak jenis dan konfigurasi dari JST. Pada penelitian ini peneliti mencoba untuk
menggabungkan metode jaringan saraf tiruan Radial Basis Function (RBF) dan Self-Organizing
Maps (SOM). Penggunaan dua metode ini akan menggabungkan cara unsupervised dari SOM
dan supervised yang dimiliki RBF. Penggabungan dua metode ini kemudian diwujudkan
dengan program MATLAB untuk dalam mengindentifikasi tiga jenis dari bunga Iris. Hal ini
dilakukan sebagai langkah awal untuk melihat kemungkinan pengembangan jaringan saraf
tiruan FBR untuk diterapkan pada penelitian untuk identifikasi dan prediksi pengendalian
sistem.

Tanaman Iris sengaja dipakai karena data sudah tersedia secara bebas (open source) di
Internet dan banyak digunakan sebagai bahan untuk menguji pengklasifikasian objek. Data ini
hasil penelitian Sir Ronald Aylmer Fisher pada tahun 1936 [5]. Pada penelitian ini digunakan
50 sampel data untuk masing-masing tiga jenis Iris. Tanaman Iris yang diuji mempunyai
tampilan fisik seperti terlihat pada Gambar 1.

a.lris setosa b. Iris versicolor  c.Iris virginica

Gambar 1. Tiga jenis bunga Iris

Dari gambar 2, bagian atau fitur yang dipakai dalam pengklasifikasian berupa 1) lebar
kelopak (sepal width), 2) panjang kelopak (sepallength), 3) lebar mahkota (petal width), dan
4) panjang mahkota (petal length). Pada proses pelatihan digunakan 70% dari 150 data Iris
dan proses pengujian digunakan 30% dari 150 data tersebut.

Gambar 2. Bagian yang diidentifikasi pada Iris
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METODE PENELITIAN
Skema Penelitian Jaringan Saraf FBR Menggunakan SOM
Sistem pengenalan pola iris yang dikerjakan pada penelitian ini terbagi menjadi 3
tahapan, yang dijabarkan sperti gambar 3 berikut.

Data Percobaan Training

\ 4
v

Testing

Gambar 3. Skema penelitian
Data Percobaan

Uji coba dilakukan pada komputer dengan prosesor Pentium 1.66 Ghz dan Memory 2 GB.
Percobaan dilakukan terhadap data bunga Iris yang mengandung informasi dari tiga jenis
atau kelas Bunga Iris yaitu Setosa, Versicolour dan Virginica. Setiap Iris dicirikan oleh empat
atribut, yaitu: panjang sepal dalam cm, lebar sepal dalam cm, panjang petal dalam cm, dan
lebar petal dalam cm. Perangkat lunak yang digunakan dalam percobaan ini adalah bahasa
pemrograman MATLAB [6] dan dijalankan pada sebuah komputer.

Pelatihan atau Training

Setelah data percobaan didapatkan, tahap selanjutnya yang merupakan bagian utama
sistem pengenalan pola adalah pelatihan pola atau training. Sistem dilatih untuk mengenali
pola masukan agar menghasilkan keluaran yang sesuai dengan target tertentu. Awal pelatihan
digunakan pelatihan tanpa arahan untuk melakukan pengelompokan data, kemudian setelah
itu digunakan pelatihan dengan arahan untuk mengeneralisasi nilai masukan. Jaringan ini
hanya mempunyai satu lapisan tersembunyi. Nilai bobot center, dan spread akan dimodifikasi
terus menerus sampai sistem ini menemukan nilai akhir yang konvergen. Dalam penelitian
ini, satu kali pelatihan dinyatakan sebagai satu epoch.

Pengujian atau Testing

Tahap pengujian ini berupa verifikasi suatu pola akan ditempatkan dalam kelas yang
mana. Pada penelitian, tahap pengujian ini dilakukan dengan menggunakan pola Iris juga
namun tidak sama dengan pola Iris yang digunakan pada pelatihan.

Dalam proese pengujian, setiap pola dijalankan ke dalam jaringan SOM dengan
menggunakan nilai bobot akhir atau vektor pewakil akhir yang telah disimpan sebelumnya
untuk melakukan pengelompokan data, setelah itu dijalankan dalam jaringan
backpropagation tetapi hanya sampai pada tahap propagasi maju saja dengan menggunakan
nilai bobot akhir yang disimpan sebelumnya.

Untuk satu kali pengujian, persentase kesesuaian terhadap target yang disebut
recognition rate pun dihitung.

Parameter yang Digunakan sebagai Variabel pada Jaringan Saraf FBR dengan
Menggunakan SOM

Parameter yang digunakan dalam penelitian jaringan saraf FBR menggunakan SOM ini
dan sekaligus menjadi variable bebas, antara lain:

Inisialisasi bobot; dalam penelitian ini ada dua macam inisialisasi bobot, yaitu
inisialisasi bobot pada jaringan saraf swa organisasi dengan memilih salah satu dari vektor
data dan inisialisasi bobot pada jaringan saraf propagasi balik yang ditentukan secara random
dan metode Nguyen-Widrow. Inisialisasi ini banyak digunakan karena terbukti dapat
meningkatkan waktu eksekusi [7]-[12].

Banyaknya neuron yang digunakan pada lapisan masukan, lapisan tersembunyi,
dan lapisan keluaran; dalam Penelitian ini peneliti menggunakan neuron pada lapisan
masukan sebanyak empat neuron disesuaikan dengan banyaknya atribut yang digunakan data

Performance Analysis of the RBF-SOM Network .... (Yoan Elviralita) 47



MOTIVECTION : Journal of Mechanical, Electrical and Industrial Engineering ISSN 2655 — 7215 [printed]

masukan, neuron pada lapisan tersembunyi sebanyak tiga neuron, dan tiga neuron untuk
lapisan keluaran.

Besarnya epoch yang digunakan; peneliti mencoba membandingkan hasil yang
diperoleh ketika epoch yang ditentukan antara lain 100, 1000 dan 10000.

Besarnya laju pembelajaran (a); laju pembelajaran untuk algoritma SOM sebesar 0.1
dan algoritma propagasi balik sebesar 0.2, laju pembelajaran untuk pembaharuan center
sebesar 0.5 dan pembaharuan spread sebesar 0.8. Sementara itu, variabel terikat yang
digunakan pada penelitian ini adalah nilai recognition rate training, recognition rate testing,
waktu training, waktu testing, dan grafik error terhadap epoch. Berdasarkan hasil tersebut,
akan ditentukan parameter-parameter yang dapat mengoptimalkan performa jaringan, yang
selanjutnya disebut parameter optimalisasi.

Nilai Kesalahan Uji; daerah nilai kesalahan uji yang digunakan dalam penelitian ini
adalah 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35 0.40, dan 0.49 untuk nilai 0 dan range 0.85, 0.80, 0.75, 0.70,
0.65, 0.60,dan 0.51 untuk nilai 1.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil

Proses Pelatihan (training) dan Pengujian (testing) Data

Susunan dari jaringan RBF secara umum terdiri dari tiga lapisan, yang samasekali
berbeda. Lapisan (layer) masukan terbentuk dari titik sumber (unit sensor). Lapisan yang
kedua adalah lapisan hidden yang terdiri dari dimensi yang cukup besar, yang memberikan
maksud berbeda dari lapisan hidden pada multilayer perceptron. Lapisan Kkeluaran
memberikan tanggapan dari jaringan terhadap bentuk aktivasi lapisan masukan.

Hidden Layer
Input Layer Cutput Layer

Gambar 4. Jaringan Fungsi Basis Radial

Pada pelatihan ini algoritma secara detail yang digunakan sebagai berikut:
Langkah 0: Inisialisasi

SOM
e Bobotawal Vji di ambil dr salah satu vektor dalam setiap kelas
e Set parameter laju pembelajaran (Learning Rate (a))
Backpropagation
e Bobot awal wkj menggunakan nguyen widrow.
e Bias awal w0k
e Set parameter laju pembelajaran (Learning rate)
Proses SOM:
Langkah 1: Clustering Data, menggunakan SOM
e Langkah a: Jika kondisi henti gagal, lakukan langkah b-g
e Langkah b : Untuk setiap vektor masukan x, lakukan langkah ¢ sampai e
e Langkah c: Untuk setiap j, hitung:
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D; = \/Zjnzll(vji — Xp)? (1)

e Langkah d : Temukan indeks j sehingga D(j) minimum
e Langkah e : Untuk setiap neuron ] meng-update bobotnya
v;; (new) = vj; (lama) + a (x; — vj; (lama)) (2)
e Langkah f: Memodifikasi laju pemahaman
e Langkah g: melanjutkan iterasi
Langkah 2: Inisilisasi center dan Spread
e Langkah a: menghitung jumlah/ banyaknya vektor data dalam kelas
e Langkah b : menghitung rata-rata vektor /center (c)
Y0 xpj
Cj = —Nl_jp] (3)

e Langkah c : menghitung nilai spread (o)
jarak maksimum antara 2 center

o= (4)

J/banyaknya center

Proses Backpropagation:
Langkah 3: Untuk masing masing vektor kelas j

Feedforward:
e Langkah a : menghitung nilai zj
Xi— Cj T Xi— Cj
2 = exp (— Rt ) = exp(- ) (5)
O'j)
e Langkah b : menghitung nilai yink
Yink = WO(K) + X zj. wy; (6)
e Langkah c: menghitung nilai Yk
Y = f(—¥ink)
Yio = 1/(1 + exp (~¥in) (7)
Backward:

e Langkah d : menghitung nilai &k
6k = (T — Vi) f'Vink)

8k = (T — Vi) (Yi)(1 — Yi) (8)
e Langkah e : Menghitung besarnya koreksi bobot unit output
Aij = 61( (9)
e Langkah f: Menghitung besarnya koreksi bias output
AWOk = 8k (10)
Perubahan Bobot
e Langkah g: Setiap unit output mengupdate bobotnya
wij(new) = wyj(lama) + Awy; (11)
e Langkah h: Setiap unit output mengupdate biasnya
w0y (new) = w0y (lama) + AwO0, (12)

Perubahan center
e Langkahi: mengup-date center

cj(new) = cj(lama) + a(M) .z [Xi — ] (13)
j
Perubahan nilai spread

e Langkah j: mengupdate nilai spread

oj(new) = oj(lama) + « ( do(l;;'wkj) . Zj. ((xi — cj)T(xi - c]-)) (14)
)
e Langkah k : kondisi stopping

Emin < 0.01 (15)
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Setelah melakukan pelatihan, dilakukan pengenalan pola dengan menggunakan 30 % dari
150 data Iris yaitu sebesar 45 data, agar seragam diambil pola dengan jumlah yang sama
untuk setiap target, yaitu 15. Pada proses pengenalan pola ini, sistem akan memberi jawaban
terhadap setiap pola, masuk ke cluster yang mana dari tiga cluster yang ada.

Apabila jawaban yang diberikan sesuai target, maka jaringan dianggap telah mengenali
pola dengan benar. Namun bila jawaban yang diberikan tidak sesuai dengan target, maka
jaringan dinilai salah dalam mengenali pola. Sistem tidak dapat menghasilkan jawaban bahwa
suatu pola berada di luar target yang ditentukan. Dengan demikian, hanya ada dua pilihan,
yaitu benar dan salah. Persentase jawaban yang benar terhadap seluruh pertanyaan mengacu
kepada recognition rate.

Pembahasan

Pengaruh Parameter-Parameter pada Algoritma FBR
Banyaknya epoch

Tabel 1 Recognition Rate dan Waktu dengan 100 Epoch

Percobaan ke Recognation Rate(%) Waktu (detik)

Training Testing Training Testing

1 96.19 97.78 4.71 0.0182
2 96.19 97.78 4.74 0.0183
3 96.19 97.78 4.74 0.0183
4 96.19 97.78 4.72 0.0182
5 96.19 97.78 4.77 0.0194
6 91.43 97.78 4.72 0.0185
7 91.43 97.78 4.73 0.0226
8 96.19 97.78 4.77 0.0183
9 96.19 97.78 4.75 0.0187
10 93.33 97.78 4.72 0.0182

Tabel 2 Recognition Rate dan Waktu dengan 1000 Epoch

Percobaan ke Recognation Rate(%) Waktu (detik)
Training Testing Training Testing
1 97.14 97.78 46.77 0.0186
2 97.14 97.78 46.39 0.0182
3 97.14 97.78 46.41 0.0182
4 95.24 97.78 46.68 0.0181
5 95.24 97.78 46.43 0.0182
6 97.14 97.78 46.33 0.0182
7 97.14 97.78 46.72 0.0185
8 97.14 97.78 47.43 0.0183
9 96.19 100.00 46.68 0.0185
10 97.14 97.78 46.80 0.0185
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Tabel 3 Recognition Rate dan Waktu dengan 10000 Epoch

Percobaan ke Recognation Rate(%) Waktu (detik)
Training Testing Training Testing

1 98.10 97.78 475.28 0.0237
2 98.10 97.78 478.81 0.0184
3 98.10 97.78 498.35 0.0187
4 96.19 100.00 485.19 0.0188
5 96.19 100.00 476.40 0.0192
6 98.10 97.78 476.87 0.0187
7 96.19 97.78 475.97 0.0185
8 98.10 97.78 476.19 0.0185
9 98.10 97.78 476.95 0.0183
10 98.10 97.78 468.61 0.0321
Persen Recognition Rate Testing Persen Recognition Rate Testing
100.00 100.00

80.00 80.00 -

60.00 60.00 -

40.00 40.00 -

20.00 20.00 -

0.00 m100Epoch oo

12 3 45 6 7 B 5 10 w1000Epoch 123 4506 7 8 910
Percobaan Ke 10000 Epach Percobaan Ke
5a 5.b

Gambar 5. Grafik Recognition Rate dengan tiga variasi 100, 1000, 10000 Epoch

Dari tabel 1, 2, dan 3, recognition rate untuk pola-pola dari data training mencapai 91.43
% sampai 98.10 %, berarti sistem berhasil mengenali hampir semua pola di dalam data
training dengan benar. Recognition rate untuk pola-pola data testing mencapai 97.78 %
sampai 100 %, artinya sistem berhasil mengenali 44 atau 45 pola data testing dengan benar.
Nilai ini cukup tinggi dan menunjukkan bahwa sistem sudah baik dalam mengenali pola
setelah dilatih dengan algoritma FBR dengan menggunakan SOM dengan parameter-
parameter standar yang ditentukan. Hal ini dapat diibaratkan dengan otak manusia yang
dapat mengenali wajah seseorang meskipun dalam keadaan yang berbeda dari yang
dikenalnya sebelumnya.

Pada variasi ini, yang menjadi perbedaan hanyalah waktu pembelajarannya. Semakin
banyak iterasi yang dilakukan, semakin lama waktu yang dibutuhkan jaringan untuk melatih
dirinya. Atas dasar recognition rate yang besarnya sama, maka dengan iterasi sebanyak 100
epoch sebenarnya sudah cukup baik untuk diterapkan pada sistem. Atau dapat disimpulkan,
jika banyaknya iterasi yang ditetapkan sebagai syarat henti telah mencapai epoch atau batas
toleransi error, sistem dapat mempelajari pola dan mengenali pola dengan baik.

Besarnya Laju Pembelajaran (a)

Besarnya laju pembelajaran mempengaruhi seberapa cepat jaringan akan mencapai
konvergensi error. Pada percobaan, terdapat empat laju pembelajaran, yaitu laju
pembelajaran untuk algoritma SOM, laju pembelajaran untuk algoritma BP, laju pembelajaran
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untuk perubahan center, dan laju pembelajaran untuk perubahan spread. Laju pembelajaran
untuk SOM dan BP sudah menggunakan standar seperti yang telah disebut pada bagian 2,
yaitu 0.1 dan 0.2, sedangkan untuk laju pembelajaran center dan spread menggunakan range
sebagai berikut: kecil dengan range antara 0.1 sampai 0.4, sedang dengan range antara 0.4
sampai 0.7, dan besar dengan range antara 0.7 sampai 0.9. Namun dari range-range tersebut
diambil salah satu nilai untuk setiap rangenya, kecil dengan nilai 0.3, sedang dengan nilai 0.5,
dan besar dengan nilai 0.8.

Tabel 4 Variasi Laju Pembelajaran (a)

Laju Pembelajarn (a) FBR
SOM BP Center Spread Recognation Rate (%) Waktu

Training Testing Training Testing
0.1 0.2 0.3 0.3 98.38 99.33 46.56 0.0186
0.1 0.2 0.3 0.5 98.19 98.00 46.55 0.0184
0.1 0.2 0.3 0.8 98.19 97.78 46.60 0.0184
0.1 0.2 0.5 0.3 96.86 99.78 46.61 0.0184
0.1 0.2 0.5 0.5 96.95 98.89 46.58 0.0186
0.1 0.2 0.5 0.8 95.81 97.78 46.61 0.0184
0.1 0.2 0.8 0.3 96.76 98.44 46.76 0.0185
0.1 0.2 0.8 0.5 97.14 98.22 46.66 0.0202
0.1 0.2 0.8 0.8 95.90 98.00 47.24 0.0198

Gambar 6 menunjukkan recognition rate untuk data training mencapai 95.81 % sampai
98.38 %, dapat dilihat bahwa nilai laju pembelajaran tidak mempengaruhi tingkat akurasi
pengenalan pola. Begitu juga recognition rate untuk data testing mencapai 97.78 % sampai
99.78 % dan tidak menunjukkan relasi antara recognition rate dengan nilai laju pembelajaran,
hal ini disebabkan recognition rate untuk semua alpha center maupun alpha spread
mempunyai nilai yang sama juga.maka semakin besar nilai laju pembelajaran, jaringan akan
semakin cepat mencapai konvergensi dan waktu pembelajaran pun semakin singkat.

Persen
100

B0
80 -
a0 4
20 A
0 -

Recognition Rate Training

0.3

6.a

05

o spread

0.8

Persen

Wcenter=023
mcenter=05

center =038

100
BD -
60 -
a0 |
20
o -

Recognition Rate Testing

0.3 05 0.8

o spread

6.b

Gambar 6. Grafik Recognition Rate Training and Testing menggunakan a center dan a spread dengan

ukuran kecil, sedang, dan besar
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Range Nilai Kesalahan Uji

Parameter ini digunakan untuk mengamati besarnya nilai recognition rate yang dicapai.
Apabila keluaran yang diberikan sesuai target, maka jaringan dianggap telah mengenali pola
dengan benar. Namun bila jawaban yang diberikan tidak sesuai dengan target, maka jaringan
dinilai salah dalam mengenali pola. Sistem tidak dapat menghasilkan jawaban bahwa suatu
pola berada di luar target yang ditentukan, maka dari itu diberikan suatu nilai kebenaran
pada sistem dengan memberikan batasan nilai, sedangkan nilai yang berada di luar batasan
tersebut merupakan suatu nilai kesalahan. Dengan demikian, hanya ada dua nilai, yaitu benar
dan salah.

Tabel 5 Variasi Nilai Kebenaran Sistem

No Range Keluaran (Y) Recognation Rate (%) Waktu
Range Training Testing Training Testing
1 0.85 s/d 1 66.67 66.67 46.00 0.0186

0.15 s/d 0

2 0.80 s/d 1 70.48 77.78 46.02 0.0205
0.20 s/d 0
3 0.75 s/d 1 76.19 82.22 45.99 0.0185

0.25 s/d 0

4 0.70 s/d 1 83.81 88.89 45.72 0.0183
0.30 s/d 0
5 0.65 s/d 1 88.57 93.33 45.85 0.0183

0.35 s/d 0

6 0.60 s/d 1 90.48 97.78 45.85 0.0323
0.40 s/d 0

7 0.51 s/d 1 94.29 97.78 47.96 0.0306
0.49 | s/d 0

Recognition Rate Training Recognition Rate Testing

100.00 100.00

80.00 / /—M 80.00

60.00

60.00 Persen

Persen 40.00
40.00

20.00
20.00

0.00 . .
0.00 ; ; ; . 0 5 10
0 2 4 6 8
7.2 7.b

Gambar 7 Variasi Nilai Kebenaran Sistem
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SIMPULAN DAN SARAN

Simpulan

Sistem pengenalan Iris menggunakan metode FBR dengan algoritma SOM telah dilakukan
dan dapat bekerja dengan efektif. Hasil-hasil eksperimen dari pengujian sistem menggunakan
data uji menunjukkan tingkat akurasi yang cukup baik. Pada penelitian selanjutnya, sistem
yang telah dibuat ini masih sangat dimungkinkan untuk dikembangkan lagi.
Saran

Penelitian sistem pengenalan iris ini diharapkan dapat dilakukan dengan menggunakan
data uji yang lain yang terkait dengan penanggulangi masalah sistem pengendali.
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