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Abstrak

Restricted boltzmann machines (RBM) merupakan algoritma pembelajaran jaringan syaraf tanpa pengawaas
(unsupervised learning) yang hanya terdiri dari dua lapisan yang visible layer dan hidden layer. Kinerja RBM sangat
dipengaruhi oleh parameter-parameternya seperti fungsi aktivasi yang digunakan untuk mengaktifkan neuron
pada jaringan dan learning rate serta momentum untuk mempercepat proses pembelajaran. Pemilihan fungsi
aktivasi yang tepat sangat mempengaruhi kinerja dalam menentukan Mean Square Error (MSE) pada jaringan saraf
RBM. Fungsi aktivasi yang digunakan pada jaringan RBM adalah fungsi aktivasi sigmoid. Beberapa varian dari
fungsi aktivasi sigmoid seperti fungsi sigmoid biner dan sigmoid tangen hiperbolik (tanh). Dengan menggunakan
dataset MNIST untuk pembelajaran dan pengujian, terlihat bahwa tingkat keberhasilan untuk klasifikasi pada
fungsi aktivasi sigmoid biner, ditentukan oleh nilai MSE yang kecil. Berbeda dengan fungsi aktivasi tangen nilai
MSE menaik seiring bertambahnya jumlah epoch. Fungsi aktivasi sigmoid biner dengan learning rate 0.05 dan
momentum 0.7 memiliki tingkat pengenalan tulisan tangan yang tinggi sebesar 93.42%, diikuti dengan learning
rate 0.01 momentum 0.9 yakni 91.92%, learning rate 0.05 momentum 0.5 yakni 91.31%, learning rate 0.01
momentum 0.7 sebesar 90.56% dan terakhir learning rate 0.01 momentum 0.5 sebesar 87.49%.

Kata Kunci: Jaringan Saraf, Mean Square Error (MSE), Restricted boltzmann machines (RBM).

Abstract

Restricted Boltzmann Machines (RBM) is a neural network unsupervised learning algorithm which only consists of two
layers of the visible layer and the hidden layer. RBM performance is strongly influenced by parameters such as the
activation function that is used to activate neurons in the network and the learning rate and momentum to accelerate
the learning process. Selection of the activation function corectly very influence the performance in determining the
Mean Square Error (MSE) on RBM neural network. Activation function that is used on RBM network is the sigmoid
activation function. Several variants of the sigmoid activation function like binary sigmoid and sigmoid hyperbolic
tangent (tanh). By using datasets MNIST for learning and testing, it appears that the success rate for the classification
of the binary sigmoid activation function, is determined by the value of MSE is small. Unlike the tangent activation
function MSE ascending of rising number of epoch. Activation function binary sigmoid with the learning rate of 0.05
and momentum 0.7 has a recognition rate of handwriting a high namely 93.42%, followed by the learning rate 0.01
momentum 0.9 namely 91.92%, for learning rate 0.05 momentum 0.5 namely 91.31%, learning rate 0.01 and
momentum 0.7 is 90.56% and the last learning rate 0.01 and momentum 0.5 namely 87.49%.

Keywords: Neural Network, Mean Square Error (MSE), Restricted boltzmann machines (RBM).
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PENDAHULUAN

Penelitian tentang jaringan saraf
tiruan atau artificial neural network (ANN)
dengan menggunakan algoritma Restricted
Boltzmann Machines (RBM) (Smolensky,
1986) dilakukan.

telah banyak

Kemampuan dalam meningkatkan

pengolahan pada chip seperti GPU,

meningkatkan kecepatan proses
pembelajaran RBM untuk ukuran data
yang sangat besar.

RBM merupakan metode
pembelajaran jaringan saraf tiruan tanpa
pengawasan  (unsupervised  learning)
dengan menggunakan arsitektur jaringan
berulang (recurrent network) yang hanya
terdiri dari dua lapisan yakni lapisan
terlihat (visible layer) dan lapisan
tersembunyi (hidden layer). RBM telah
diterapkan untuk penyelesaian berbagai
masalah seperti klasifikasi (Ahmed et al,
2008; Bengio et al, 2007; Larochelle et al,
2007; Ranzato et al, 2007; Lee et al, 2009),
pemodelan tekstur (Osindero et al, 2008),
pemodelan gerak (Taylor et al, 2007;
Taylor et al, 2009), pengambilan informasi
(Ranzato et al 2008; Salakhudinov et al
2007; Torralba et al, 2008), robotika
(Hadsell et al, 2008), dan pengenalan pola
seperti pengenalan tulisan tangan angka
(Susilawati, 2017). Dari hasil penelitian
awal

tersebut diperoleh kesimpulan

bahwa algoritma RBM dapat
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diimplementasikan pada berbagai
masalah.
Fungsi aktivasi sangat berperan

dalam mengaktifkan setiap neuron pada
jaringan saraf tiruan serta menentukan
keluaran dari suatu jaringan saraf tiruan.
Pilihan fungsi aktivasi yang dapat
digunakan dalam metode RBM seperti
fungsi sigmoid biner dan tangen hiperbolik
(tanh). Pemilihan fungsi aktivasi yang
tepat tentunya akan mempengaruhi
kinerja jaringan RBM, seperti dalam hal
kecepatan pemrosesan data dan tingkat
keakuratan hasil yang diperoleh (Hinton,
2002).

Pertimbangan harus

yang
diperhatikan saat menggunakan jaringan
RBM

adalah kemungkinan terjadinya

konvergen pada lokal minimum dan

penentuan kriteria penghentian
pembelajaran agar waktu tercapainya
konvergen jaringan tidak terlalu lama. Hal
ini diawali dengan pengaturan bobot
hingga pembaharuan nilai bobot agar
diperoleh bobot-bobot yang baik selama
proses pembelajaran. Setiap perubahan
bobot yang terjadi selama siklus pola
dapat

pembelajaran diharapkan

mengurangi besarnya nilai kesalahan
(mean square error), sampai diperoleh
tingkat kesalahan yang paling minimum

dengan bobot yang stabil (Hinton, 2002).
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Untuk  mengatasi  permasalahan
tersebut diperlukan parameter momentum
yang berfungsi untuk menstabilkan proses
pembelajaran dan mencegah sistem dari
konvergen pada lokal minimum, serta
parameter learning rate untuk
mempercepat laju pembelajaran. Selain
momentum, nilai learning rate memiliki
peranan pada jaringan RBM. Menurut
Hinton (2010), jaringan RBM yang
memiliki nilai learning rate terlalu besar
dapat menyebabkan terjadinya
peningkatan nilai bobot secara drastis,
sehingga menyebabkan terjadinya
kesalahan pada saat proses rekonstruksi.
Nilai learning rate yang rendah dapat
menurunkan tingkat kesalahan pada saat
proses rekonstruksi. Tidak adanya
ketentuan yang pasti dalam menentukan
nilai parameter-parameter tersebut saat
proses pembelajaran jaringan RBM,
menyebabkan dibutuhkannya pengalaman
praktis agar diperoleh hasil maksimum
sesuai dengan pola data yang digunakan
(Hinton, 2002).

Dalam penelitian ini, dilakukan
analisa tentang penentuan fungsi aktivasi,
pemberian nilai momentum dan nilai

learning  rate tepat  untuk

yang
menentukan mean square error pada

jaringan RBM dalam pemrosesan data.
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METODE PENELITIAN
Tahapan penelitian yang dilakukan

adalah seperti gambar 1.

teativis

Gambar 1. Tahapan penelitian

2.2.1 Data Yang Digunakan

Data digunakan  dalam

yang
penelitian ini adalah dataset MNIST (Yann
Le Cun, 2010). Dataset MNIST dibangun
oleh

Technologi (NIST). Dataset MNIST terdiri

Institute National Standard
dari gambar tulisan tangan angka 0 sampai
9 dan dibagi dalam 60.000 contoh data
pembelajaran dan 10.000 data untuk
pengujian. Berikut adalah tabel distribusi
data pelatihan dan pengujian dataset
MNIST.

2

visualisasi dataset MNIST sebanyak 400

Gambar berikut  merupakan

sample data. Dimana, data tersebut terdiri

dari angka 0 sampai 9 dengan

karakteristik yang berbeda-beda, ada data
yang tampak lebih tebal dan ada yang

tampak lebih tipis selain itu ada pula data
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yang tampak dengan jelas dan ada yang

tampak tidak jelas.

Gambar 2. 400 sampel dataset

Setiap pixel gambar diwakili oleh
nilai antara 0 sampai 255, di mana 0
adalah hitam, 255 adalah putih, serta
warna keabuan dari piksel. Ukuran
gambar terpusat pada 28 x 28 piksel
Dimana pembacaan

piksel  gambar

dilakukan secara perbaris. Data pada
masing-masing piksel selanjutnya dibagi
dengan angka 255 untuk memperoleh
bilangan real antara 0 sampai 1. Data real
ini selanjutnya dijadikan data masukan
pada pembelajaran RBM yang diwakilkan
lapisan terlihat (visible

pada layer),

kemudian digunakan untuk
menginisialisasi nilai pada node yang ada
pada lapisan tersembunyi (hidden layer).
Adapun teknik pembacaan data tersebut

dapat dilihat pada gambar 3
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Gambar 3. Teknik pembacaan dataset

2.2.2 Algoritma RBM

Proses pembelajaran RBM
merupakan pembelajaran tanpa
pengawasan  (unsupervised  learning),

artinya tidak ada target data saat proses
pembelajaran dilakukan. Hasil
pembelajaran akan berkelompok sesuai
klasifikasi masing-masing data. Output
aktual yang dihasilkan pada awal proses
akan digunakan sebagai input pada proses
berikutnya. Kesalahan (error) pada output
jaringan diperoleh dari selisih antara
output pada pase positif dan ouput pada
pase negatif. Epoch diperlukan sebagai
batasan untuk proses pembelajaran.
Proses pembelajaran RBM dimulai
dari beberapa tahap yaitu :
a. Penentuan Arsitektur Jaringan
arsitektur

Secara umum bentuk

jaringan saraf yang digunakan dapat
dilihat pada gambar 4 Arsitektur jaringan
disesuaikan dengan jaringan RBM yang
terdiri dari dua lapisan yaitu lapisan unit
(visible)

tersembunyi (hidden). Jumlah node pada

terlihat dan lapisan unit

lapisan terlihat akan disesuaikan dengan
jumlah piksel data yang akan digunakan
sebagai data masukan, sedangkan jumlah
akan

node pada lapisan tersembunyi

disesuaikan dengan jumlah

pengelompokan data.
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Gambar 4. Arsitektur Jaringan
b. Penentuan bobot, learning rate dan

momentum

Dalam  tahapan ini dilakukan
penentuan nilai bobot awal, nilai learning
rate dan nilai momentum. Pemilihan bobot
awal sangat mempengaruhi jaringan saraf
dalam mencapai minimum global atau
lokal minimum saja terhadap nilai error
serta cepat tidaknya proses pembelajaran
menuju konvergensi. Bobot awal jaringan
diinisialisasi pada nilai random yang kecil.
Nilai random biasanya diinisialisasi dari
distribusi seragam pada range [-r , 1]
Untuk pemilihan fungsi aktivasi sigmoid
bobot  dilakukan

inisialisasi dengan

menggunakan (2.1), sedangkan untuk

fungsi aktivasi tanh, inisialisasi bobot

dilakukan dengan menggunakan (2.2).

r=[—/&/ (fan, + fan... &/ (Fan, + Fan..]
(2.1)

r=[~4/8] (fan, + fan.... 4,6/ (Fan, + fan.,] (22)

c. Pembelajaran algoritma RBM
Tahap pembelajaran, dimulai dari

pembacaan dataset dan dilanjutkan

dengan proses pembelajaran jaringan

menggunakan pembelajaran  kontrastif

divergen. Diawali dengan menginisialisasi
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nilai bobot, bias dengan nilai random yang
kecil, kemudian menentukan nilai learning
rate dan momentum untuk membantu laju
pembelajaran dengan mengubah nilai
bobot serta menentukan maksimum nilai
epoch.

Adapun langkah-langkah algoritma

RBM diterangkan 5

seperti

gambar

berikut:

Gambar 5. Algoritma pembelajaran RBM

HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil

Perbedaan nilai MSE yang dihasilkan
dengan menggunakan fungsi aktivasi
sigmoid dan tanh dengan learning rate
0.01, momentum 0.5, 0.7 dan 0.9 dapat

dilihat pada gambar 6 berikut.
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Gambar 6. Paduan Fungsi Aktivasi Tanh dan
Sigmoid, Learning Rate 0.01, Momentum o.5, 0.7,

0.9
Gambar 6 menampilkan grafik nilai

MSE yang diperoleh dari fungsi aktivasi
sigmoid dan tanh. Secara ringkas dapat
dilihat bahwa grafik merah, hijau dan biru
yang tebal untuk fungsi aktivasi sigmoid
tampak cenderung mendatar dengan
selisih nilai yang kecil, sedangkan grafik
merah, hijau dan biru yang tipis untuk
fungsi aktivasi tanh, tampak nilai MSE
yang terus menaik secara perlahan hingga
epoch terakhir.

Perbedaan nilai MSE yang dihasilkan
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dan
tanh  dengan learning rate 0.05,
momentum 0.5, 0.7 dan 0.9 lebih jelas

dapat dilihat pada gambar 7 berikut:

Learning Rata=0.05. 50,09

s MOS3g
MO5 tan

Gambear 7. Paduan Fungsi Aktivasi Tanh dan
Sigmoid, Learning Rate 0.05, Momentum 0.5, 0.7,

0.9
Gambar 7 menampilkan grafik nilai

MSE yang diperoleh dari fungsi aktivasi
sigmoid dan tanh. Secara ringkas dapat
dilihat bahwa untuk aktivasi sigmoid,

grafik merah dan biru tampak nilai MSE
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naik turun pada epoch tertentu, sedangkan
grafik hijau tampak cenderung menurun
secara perlahan dengan selisih nilai yang
kecil. Untuk aktivasi tanh nilai MSE
cenderung menaik secara perlahan hingga
epoch terakhir.

Perbedaan nilai MSE yang dihasilkan
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dan
0.09,

momentum 0.5, 0.7 dan 0.9 lebih jelas

tanh  dengan learning rate

dapat dilihat pada gambar 8 berikut:

Learning Rate=0.09, Momentum 0.5. 0.7, 0.9

[. - MOS sig
1 MO.5 tan
o—s MO.7sip
| .7 tan

/ — M9 sig
| — Mo9ten

w»';\/f e
£ W @
Epoch.

® o

Gambar 8. Paduan Fungsi Aktivasi Tanh dan
Sigmoid, Learning Rate 0.09, Momentum 0.5, 0.7,

0.9
Gambar 8 menampilkan grafik nilai

MSE yang diperoleh dari fungsi aktivasi
sigmoid dan tanh tidak stabil yakni
cenderung menaik hingga akhir epoch.
Tabel 1 berikut adalah ringkasan nilai
MSE terkecil yang dihasilkan berdasarkan

proses pembelajaran yang dilakukan.

Tabel 1. Hasil MSE terkecil dari tahapan
pembelajaran
Pimbalajaren arath " =
Fiungst Abaivast Fahap Ke Le r:f"d ""‘:‘“I"'f“‘ MSE E";“"
[X] wosy | &%
I 001 ki LI 5
X] L] ]
-
Sigmeid b1 0.05 i TosE | =
K] Oﬂ.ﬁ! £
0.5 0.0485
— o0 O
. [T Y]
v 001 [T
T
X [T
Tank v 005 . 1
K 0.0590 2
X Og?g ]
VvI [ K 005 ]
N [E] [T 1
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Kriteria penentuan nilai parameter
learning rate dan momentum yang akan
digunakan untuk tahap pengujian, dilihat
berdasarkan grafik MSE yang dihasilkan

dan hasil visualisasi pengelompokan

dataset pada proses pembelajaran.

Parameter dengan fungsi aktivasi tanh
tidak terlihat memenuhi persyaratan sama

sekali. Sedangkan beberapa parameter

learning rate dan momentum yang

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid

memenuhi persyaratan. Parameter

learning rate dan momentum yang

memiliki persyaratan tersebut adalah
learning rate 0.01 dengan momentum 0.5,
0.7, 0.9 dan learning rate 0.05 dengan
momentum 0.5, 0.7.

klasifikasi

Visualisasi dataset dari

pilihan nilai-nilai parameter tersebut
menunjukkan hasil yang baik dan jelas.
dari ini akan

Nilai-nilai parameter

digunakan untuk proses pengujian
terhadap data pengujian MNIST untuk
mengetahui tingkat persentase pengenalan
data pengujian MNIST. Dari hasil proses
tahap pembelajaran diperoleh beberapa
bobot akhir yang baik untuk digunakan
pada tahap pengujian. Bobot akhir yang
baik dinilai MSE dan hasil

dari nilai

klasifikasi yang baik.
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Hasil pengujian bobot akhir dan
persentase pengenalan data MNIST dapat
dilihat pada gambar 9.

it Cmrial
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o — —

e 001, m-0%: BTLD
e B0, 0T B056
+ w001, m-0.9: 9192
= 0.5, M-0u5 9031
o b005 m07: 0342

£l ] [ [ 160

Gambar 9. Grafik persentase pengenalan dataset
pengujian

Gambar 9 menunjukkan bahwa

parameter learning rate 0.01 dengan

momentum 0.5 berwarna merah dapat

tulisan

87.49%.

mengenali dataset pengujian

tangan angka  maksimum
Dilanjutkan dengan learning rate 0.01
dengan momentum 0.7 berwarna hijau
yang dapat mengenal dataset pengujian
maksimum sebesar 90.56%. Berikutnya
learning rate 0.01 dengan momentum 0.9
berwarna biru dan learning rate 0.05
dengan momentum 0.5 berwarna hitam,
memiliki kinerja yang hampir sama, dapat
mengenali dataset masing-masing 91.92%
dan 91.31%. Terakhir, parameter learning

rate 0.05 dengan momentum 0.7 memiliki

kinerja yang paling tinggi, mampu
mengenali dataset pengujian sebesar
93.42%.

Dari hasil pengujian terlihat bahwa
pemakaian fungsi aktivasi sigmoid dengan

learning rate 0.05 dan momentum 0.7
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memiliki tingkat pengenalan dataset angka
tulisan tangan yang tinggi sebesar 93.42%.
Diikuti dengan pilihan nilai learning rate
0.01 dan momentum 0.9 memiliki tingkat
pengenalan dataset angka tulisan tangan
sebesar 91.92%. Selanjutnya pilihan nilai
learning rate 0.05 dan nilai momentum 0.5
diperoleh tingkat pengenalan dataset
angka tulisan tangan sebesar 91.31%,
rate 0.01 dan

pilihan nilai learning

momentum 0.7  diperoleh  tingkat
pengenalan sebesar 90.56% dan terakhir
nilai learning rate 0.01 dan momentum
0.5 diperoleh tingkat pengenalan sebesar
87.49%.
3.2 Pembahasan
3.2.1 Pembelajaran
Pembelajaran  dilakukan dengan
membangun jaringan RBM yang terdiri
dari 784 neuron visible layer dan 10
neuron pada hidden layer. Pembacaan
dataset dilakukan secara bertahap, batch
demi batch, mengingat jumlah data
pelatihan yang besar yakni 60000 data
tulisan tangan. Batch digunakan untuk
mempermudah pembacaan data yang
besar. Jumlah 60000 data pelatihan dibagi
dengan jumlah batch yang dipilih yakni 64
data untuk satu batch. Jadi 60000 data
pelatihan dibagi dengan 64 menjadi 937
jumlah batch yang akan diproses untuk
setiap epoch. Hasil MSE dan bobot-bobot

yang diperoleh dicatat dan disimpan untuk
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digunakan sebagai parameter pada tahap
pengujian.

Untuk tahap pembelajaran,
parameter yang akan diuji adalah learning
rate 0.01, 0.05, 0.09 dan momentum 0.5,
0.7, 0.9, dengan fungsi aktivasi sigmoid dan
tanh serta pembatasan epoch sebanyak
100 epoch.
a. Pembelajaran Tahap I dengan Fungsi

Aktivasi Sigmoid

Pada pembelajaran tahap pertama ini
fungsi aktivasi yang digunakan adalah
sigmoid biner dengan nilai parameter
learning rate yang dipilih adalah 0.01
dengan nilai momentum bervariasi 0.5, 0.7
dan 0.9, jumlah epoch maksimum 100
epoch. Hasil

lengkap nilai MSE yang

diperoleh dapat dilihat pada tabel 2.

Tabel 2. Nilai MSE Fungsi Aktivasi Sigmoid dengan
Learning Rate 0.01, Momentum o.5, 0.7, 0.9

Ep| 0 1 2 4 5 6 7 8 9 | Mom
TR | ORI | U036 | UARa3 | U035 | U031 | O0R% | O03% | OO [ VBN [ 08
0 (0070 [ 08T [ 0058 | 00511 | 00306 | 00508 | 0.0%3 | 00505 | 0503 [ 00503 | 07
U083 | 00313 | 0.0507 | 0.0303 | 0505 | 0030 | 00203 | 0030 | 0.009 | 00310 | 02
D0308 | U303 | U0%08 | U038 | U0303 | QU | 0002 | O30 | O0R00 | 00%E | 03
1 [T0%08 [ OR505 | 00508 | 00501 | Q050 | 0<% | 0088 | 004 | 0068 | 0008 | 0.
00311 | 00310 | 0030 | 0.030) | 0033 | 00499 | 0099 | 0030 | 0.0803 | 00504 |09
0.0497 | 0.0:96 | 0.04%5 | 0.0393 | 00433 | 00494 | 00994 | 0,045 | 0.0893 | 0.0 | 0.5
2 [O0% [ 005 | 0049 | 00855 | 0045 | 00897 | 0097 | 00458 | 00698 | 0088 | 07
U508 | U303 | 0050 | UAR08 | Q0% | 0030 | 003 | GO%0s | 00308 | 0LR0s
00998 | 0.0:9) | 0.04%8 | 0.0:98 | 00499 | 00500 | 0.0300 | 00301 | 0.0301 | 0.6301 |0
U305 | UB03 | U030 | OB04 | GOS | G030F | U004 | GOS0 | O304 |0 | 03
00508 | 00508 | 0.0%05 | 00303 | G035 | 00505 | 0.0204 | 00504 | 0.0304 | 00304 |03
4 [O0RE [O0DE [ 00508 | D008 [ 00498 | 0048 | 0.083 | 00455 | 0063 [ 0003 07
0.0508 | 0.0503 | 0.0305 | 0.0303 | 0.0305 | 00503 | 0.0202 | 00305 | 0.0503 | 0.0503 | 0.
V0308 | 0.0504 | 00308 | 00504 | 00N | QUX0S | G004 | 00504 | 0.0504 | 00004 | 0.5
LI N0 T T 0 T ) I s O 0 s
00505 | 0.0503 | 0.0303 | 0.650% | 01035 | 00505 | 0.0%03 | 00305 | 0.0505 | 0.303 |09
Q0305 | 00502 | 00308 | 00500 | 00400 | O0S% | 007 | 0058 | 0003 | 00eba | 08
6 [0.04% {0,056 | 0.0496 | 0.0496 | 0.0496 | 0049 | 0.096 | 00496 | 0.0895 | 0.0495 | 0.7
0303 | 00308 | U008 | U503 | 00503 | 00303 | 0.0%08 | 0030 | 0.0508 | 0405 | 08
045 | 00193 | 00954 | 0054 | 010453 | 00293 | 0096 | 00497 | 0098 | 008 X
7 [00%5 [ 0.0895 | 0039 | 0.0:93 | 0055 | 00493 3| 00393 | 0.0:93 | 0093 | 0.
T030% | U304 | 00308 | 0308 | G034 | 00308 | 004 | GO308 | 0303 | Um0 | 09
U000 | D059 | 00500 | 0m0 | G0%0 | 00501 | O0%T | 00301 | 0.0%08 | 030 [ 03
8 (00398 | 0903 | 0.04% | 0.0653 | Gbadd | 00s 04| 00454 | 0.0:94 | 0054 |07
0.0504 | 0.0504 | 00508 | 0.0504 | 00504 | 00504 | 0.050¢ | 00508 | 0.0503 | 0.050¢ |02
0.0508 | 00503 | 0.0303 | 0.030% | 0.0508 | 0.050 | 00303 | 00503 | 0.0503 | 0.0503 | 0.
LI R R T MU T K T o I
00308 | 0.0504 | 0.0508 | 0.0504 | 00504 | 0.030% | 0.0%03 | D050 | 0.0504 | 0.0504 |09
Dari tabel 2 terlihat bahwa untuk

learning rate 0.01 dengan momentum 0.5

nilai MSE terkecil diperoleh pada epoch ke-
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72 sebesar 0.0493. Diikuti dengan

momentum 0.7 pada epoch ke-95 sebesar
0.0494 dan momentum 0.9 pada epoch ke-
26 sebesar 0.0499.

10 berikut

Gambar merupakan

visualisasi klasifikasi data yang dihasilkan
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Gambar 10. Visualisasi klasifikasi data Fungsi
Aktivasi Sigmoid dengan Learning Rate o.o1,
Momentum o.5, 0.7, 0.9

b. Pembelajaran Tahap II dengan
Fungsi Aktivasi Sigmoid

Pada pembelajaran tahap kedua ini
fungsi aktivasi yang digunakan adalah
sigmoid biner dengan nilai parameter
learning rate yang dipilih adalah 0.05
dengan nilai momentum bervariasi 0.5, 0.7
dan 0.9, jumlah epoch maksimum 100
epoch. Hasil

lengkap nilai MSE yang

diperoleh dapat dilihat pada tabel 3.

Tabel 3 Nilai MSE Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner
Learning Rate o0.05, Momentum 0.5, 0.7, 0.9
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] 0 T
70w
0003
0.0500
0001
00407
(0050 [ 1008

F]
0.0307
0.0300
0.04%8
0.0400
0.0497
0.0306

E]
0.0303
0.0500
0.0497 [ 0.0495 [ 0.0500
0.0403 [ 0.0403 [ 0.04%
0.0496 [ 0.04% [ 0.04%
0.0306 [ 0.0306 [ 0.0306

00404 | 0.040 | 0.0404 | 0.0485 | 0.0485
00493 | 0.0460 | 0.0492 | 0049 | 00492
00506 | 0.0306 | 0.0306 | 0.0306 | 0.0303
0.0496 | 0.04% [ 0.0497 [ 0.0497 [ 0.04%8
092 [ 0.040 [ 0.0492 [ 0043 [ 0.043
00503 | 0.0303 [ 0.0303 [ 0.0304 | 0.0304
00501 | 0.0501 [ 0.0301 [ 00302 | 0.0502
00492 | 0.0490 | 0.0401 | 0.04% | 0.0432
3 [0.0503 [ 0.0305 [ 0.0306 | 0.0306 | 0.0307
00502 | 0.0303 | 0.0303 | 0.0303 | 0.0303
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3 [ 0.0503 [ 0.0505 [ 0.0306 | 0.0306 | 0.0307
00439 | 0.0430 | 0.0489 | 00459 | 0.0489
0012 ] 00512 [ 0.0512 [ 00512 [ 00512
00308 | 0.0308 [ 0.0309 [ 0.0309 [ 0.0309
00488 | 0.0488 | 0.0488 | 0.0488 | 0.0488
012 00512 [ 0.0512 [ 00312 | 00312
00510 | 0.0510 | 0.0510 | 0.0310 | 0.0310
00488 | 0.0488 | 0.0488 | 0.0488 | 0.0488
00512 ] 0.0512 | 0.0312 | 0.0312 | 0.0313

1
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| 5 |
00490
00501
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0.04%
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00304
00502
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00480 T 0.0439
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00308 | 0.0308
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Dari tabel 3 terlihat bahwa learning
rate 0.05 dengan momentum 0.5 nilai MSE
terkecil diperoleh pada epoch ke-12
sebesar 0.0491, sedangkan momentum 0.7
pada epoch ke-88 sebesar 0.0488 dan
momentum 0.9 pada epoch ke-5 sebesar

0.0495. Gambar 11 merupakan visualisasi

klasifikasi data yang dihasilkan
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Gambear 1. Visualisasi klasifikasi data Fungsi
Aktivasi Sigmoid Biner Learning Rate 0.05,
Momentum o.5, 0.7, 0.9
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c. Pembelajaran Tahap III dengan
Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner

Pada pembelajaran tahap ketiga ini
fungsi aktivasi yang digunakan adalah
sigmoid biner dengan nilai parameter
learning rate yang dipilih adalah 0.09
dengan nilai momentum bervariasi 0.5, 0.7
dan 0.9, jumlah epoch maksimum 100
epoch. Hasil

lengkap nilai MSE yang

diperoleh dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Nilai MSE Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner

Learning Rate 0.09, Momentum 0.5, 0.7, 0.9

Ep] 0 [ 1] 2 [ 3[4 56 7] 8 [0 [Wn
00372 ] 0.0301 | 0.0497 | 0.0485 [ 0.04% [ 0.04% | 0.0497 | 0.0493 [ 0.0485 | 0485 | 0.5

0 (0055 [00497 [ 0.0492 | 0.0495 | 0.0497 | 0.0498 [ 0.0499 | 0.0500 | 0.0500 {00500 0.7
0.0397 [ 0.0354 | 0.0543 | 0.0540 [ 00336 [ 00333 | 0.0325 | 0.0327 [ 0.0526 | 0.0526 | 0.9
00400 T0.0404 [ 00495 [ 0.04%6 [ 0.04% | 0.04% [ 0.0497 [ 0.04%8 [ 00498 J0.0300] 05

1 (00501 [0.0501 | 0.0501 | 0.0502 [ 0.03505 [ 0:0508 | 0.0505 | 00306 | 0.0507 [0.0509 | 0.7
00323 [ 00923 | 0.0319 | 0.0013 [ 00314 [ 00316 | 0.0317 | 00317 [ 00317 [ 0317 ] 0.9
0.0501 ] 0.0301 | 0.0501 | 0.0302 [ 00501 | 00301 | 0.0500 | 0.0500 | 0.0499 | 0.0500 .5

2 | 00310 | 00511 | 0.0315 [ 0.0513 | 00316 | 00316 | 00317 [ 00318 | 0.0518 | 0.0318 .7
0.0317 ] 00316 | 0.0516 | 0.0317 [ 0.0516 [ 0.0515 | 0.0514 | 0.0315 [ 0.0515 [ 0.0515 9
0.0301 | 0.0300 | 0.0500 | 0.0300 [ 00300 [ 00301 | 0.0302 | 0.0302 [ 0.0303 [ 0.0303 5]

3 [ 00519 [ 00519 | 0.0519 | 0.0519 [ 0.0519 [ 00519 | 0.0519 | 00519 [ 0.0519 [ 0.0519] 0.7
0.0313 [ 00315 | 0.0516 | 0.0516 [ 00315 [ Q0315 | 0.0512 | 0.0313 [ 0.0516 | 0.0520| 0.9
0.0504 [ 00504 | 0.0505 | 0.0506 [ 0.0506 [ 0.0507 [ 0.0507 | 0.0507 | 0.0507 [ 0.0507 5

4 | 00519 | 0.0519 | 0.0518 [ 0.0517 | 0.0516 | 00516 | 0.0515 [ 00515 | 0.0515 | 0.0515 )
0.0324 [ 0.0524 | 0.0525 | 0.0326 [ 00326 [ 00323 | 0.0322 | 0.0318 [ 0.0319 | 0.0322 9
0.0307 ] 0.0506 | 0.0506 | 0.0305 [ 0:0505 [ 00504 | 0.0504 | 0.0508 [ 0.0503 | 0.0502 H

5 (00513 [ 00515 00315 | 0.0315 | 00315 | 00315 | 0.0315 | 00313 | 0.0515 [ 00515 0.7
0.0323 ] 0.0524 | 0.0525 | 0.0526 [ 0:0526 [ 00327 | 0.027 | 0.0527 [ 0.0528 | 0.0528 | 0.9
0.0302 ] 0.0302 | 0.0502 | 0.0301 [ 00301 [ 00301 | 0.0501 | 0.0301 [ 0.0500 [ 0.0301 5

6 (00515 [0.0515 [ 0.0515 | 0.0515 | 0.0315 | 0.0515 [ 0.0515 | 00514 | 0.0515 [0.0514 .7
0.0328 | 0.0527 | 0.0525 | 0.0524 [ 00322 [ 00321 | 0.0321 | 0.032 [ 0.0523 | 0.0524 9
0.0500 [ 0.03500 | 0.0500 | 0.0500 [ 0.0500 [ 0.04%9 | 0.0300 | 0.04%9 [ 0.0490 [0.0499 5

7 (00514 [0.0514 | 0.0515 | 0.0515 [ 0.0514 | 00514 | 0.0515 | 00514 | 0.0514 [0.0514 [ 0.7
0.035 [ 0.0527 [ 0.0527 [ 0.0528 [ 0.039 | 0:0330 | 0.0330 [ 0.0330 | 0.0330 [ 0.0330] 09
0.04% 1 0.0499 | 0.04% | 0.0499 [ 0.04% [ 0049 | 0.0499 | 0.04%9 [ 0.0490 | 0.0499 .5

8§ | 00314 | 00314 | 0.0514 | 0.0514 | 00314 | 00314 | 0.0514 | 00314 | 0.0514 | 0.0314 i)
0.0330 | 0.0528 | 0.0525 | 0.0322 [ 0.0521 [ 00522 | 0.0522 | 0.034 [ 0.0524 [ 0.0525 9
0.049 | 0.0499 | 0.0500 | 0.0300 [ 0.0301 [ 00301 | 0.0302 | 0.0302 [ 0.0303 [ 0.0303 .5

O | 00514 [ 00514 | 0.0514 | 0.0514 [ 00514 [ 00514 | 0.0514 | 00514 [ 0.0514 [ 0.0514 .7
0.0327 ] 0.0528 | 0.0529 | 0.0529 [ 0.0530 [ 00331 | 0.0531 | 0.0330 [ 0.0530 [ 0.0527 L

Dari tabel 4 terlihat bahwa learning
rate 0.09 dengan momentum 0.5 nilai MSE
terkecil diperoleh pada epoch ke-8 sebesar
0.0485, sedangkan momentum 0.7 pada
epoch ke-3 sebesar 0.0492 dan momentum
0.9 pada epoch ke-47 sebesar 0.0512.
Gambar 12 berikut merupakan visualisasi

klasifikasi data yang dihasilkan
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Gambar 12. Visualisasi klasifikasi data Fungsi
Aktivasi Sigmoid Biner Learning Rate 0.09,
Momentum o.5, 0.7, 0.9

d. Pembelajaran Tahap IV dengan
Fungsi Aktivasi Tanh

Pada pembelajaran tahap keempat ini
fungsi aktivasi yang digunakan adalah tanh
dengan nilai parameter learning rate yang
dipilih adalah 0.01 dengan nilai momentum
bervariasi 0.5, 0.7 dan 0.9, jumlah epoch
maksimum 100 epoch. Hasil lengkap nilai
MSE yang diperoleh dapat dilihat pada

tabel 5.
Tabel 5. Nilai MSE Fungsi Aktivasi Tanh, Learning

Rate 0.01, Momentum o.5, 0.7, 0.9

Ep. 0 1 2 3 4 5 ] 7 8 9 | Mom
0.0636 | 0.0543 | 0.0521 | 0.0305 | 0.0800 | 00302 | 0.0303 | 00304 | 0.0503 | 0.0305 | 0.5

0 | 00607 | 0.0507 | 0.0499 | 0.0503 | 0.0505 | 00506 | 0.0507 | 0.0507 | 0.0507 | 0.0306 | 0.7
0.0366 | 0.0517 | 0.0514 | 0.0515 | 0.0513 | 00517 | 0.0319 | 00321 | 0.0522 | 0.0324 [ 0.9
0.0306 | 0.0506 | 0.0306 | 0.0506 | 0.0306 [ 0.0507 [ 0.0307 [ 0.0506 | 0.0506 | 0.0506 [ 0.5

1 [ 00306 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0306 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0306 | 0.7
003526 | 0.0527 | 00528 | 0.0531 | 00533 | 0053 | 0.0536 | 00537 | 0.0533 | 0.0539 [ 0.9
0.0306 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0306 | 0.0306 | 0.0306 | 0.0306 | 0.0306 | 0.0506 | 0.0306 =

2 [0.0306 | 0.0506 | 0.0307 [ 0.0507 | 0.0503 [ 0.0509 [ 003509 [ 0.0509 | 0.0510 [ 0.0510 .7
00540 | 00541 | 0.0542 | 0.0343 | 00343 | 00345 | 0.06 | 00347 | 0.0349 | 0.0349 .9
0.0306 | 0.0506 | 0.0306 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0506 | 0.0306 | 0.0507 | 0.0507 | 0.0307 =

3 [0.0310 [ 0.0510 | 0.0511 | 0.0511 | 0.0511 [ 00512 [ 0.0512 [ 00513 | 0.0513 [0.0514 [ 0.7
0.0351 | 0.0552] 0.0332 | 0.0534 | 0.0353 | 00335 | 0.0356 | 0.0357 | 0.0538 | 0.0358 | 0.9
0.0307 ] 0.0507 | 0.0307 | 0.0508 | 0.0508 [ 0.0508 [ 0.0308 [ 0.0508 | 0.0509 [ 0.0509 [ 0.5

4 [ 00514 | 0.0514 | 0.0514 | 0.0515 | 0.0515 | 00316 | 0.0516 | 00516 | 0.0517 | 0.0517 | 0.7
0.0360 | 0.0560 | 0.0361 | 0.0562 | 0.05& | 0.0363 | 0.0564 [ 00564 | 0.0565 | 0.0366 Ll
0.0309 | 0.0509 | 0.0310 | 0.0509 | 0.0510 | 0.0510 | 0.0510 | 00510 | 0.0510 | 0.0511 .5

5 [ 00517 [ 0.0518 | 0.0518 | 0.0518 [ 0.0519 | 00519 | 0.0520 | 00520 | 0.0520 [0.0521 .7
0.0366 | 0.0567 | 0.0567 | 0.0368 | 0.036% | 0.0369 | 0.0570 | 00370 | 0.0570 | 0.0571 .9
0.0311 [ 0.0511 | 0.0511 | 0.0512 | 0.0512 [ 00512 | 0.0512 | 00513 | 0.0513 | 0.0513 =

6 [0032 [0.0521 | 0.052 | 0.0522 [ 0053 [ 00323 | 0.0325 | 0053 | 0.0524 | 0.0524 .7
00571 | 00572 00572 | 0.0573 | 0.0373 | 00374 | 0.0573 | 00375 | 0.0573 | 0.0573 Ll
0.0313 [ 0.0514 | 0.0514 | 0.0514 | 0.0514 | 00514 | 0.0515 | 00513 | 0.0515 | 0.0515 | 0.5

7 [0.0324 [ 0.525 | 0.03%5 [ 0.0326 [ 0.0326 | 00526 | 0.0527 [ 00327 [ 0.0027 [0.052T | 0.7
0.037% | 0.0576 | 0.0377 | 0.0577 | 0.0578 | 0.0578 | 0.0579 | 00572 | 0.0580 | 0.0380 [ 0.9
0.0515 [ 0.0516 | 0.0316 [ 0.0516 | 0.0516 [ 0.0517 | 0.0517 [ 00517 | 0.0517 | 0.0518 .5

8 [00328 [ 0.0528 | 0.0320 | 0.0529 | 0.0520 [ 0.0530 | 0.0530 | 0.0531 | 0.0531 [ 0.0331 .7
0.0530 ] 0.0530 | 0.0381 [ 0.0581 | 0.0381 [ 0.0382 [ 0.0382 [ 0058 [ 0.0333 | 0.0583 .9
0.0518 | 0.0518 | 0.0318 | 0.0318 | 0.0319 | Q.0319 | 0.0519 | 0031 | 0.0319 | 0.0520 =

9 [00532 [ 0.0532 ]| 0.0532 | 0.0533 | 0.0533 [ 00534 | 0.0534 | 00534 | 0.0335 [ 0.0535 | 0.7
00383 | 0.0584 | 0.0384 | 0.0584 | 0.0384 | 00385 | 0.0387 | 0.0385 | 0.0587 | 0.0386 | 0.9
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Dari tabel 5 terlihat bahwa fungsi
aktivasi tanh dengan learning rate 0.01
dan momentum 0.5 epoch ke-5 memiliki
nilai MSE terkecil dengan nilai 0.0501,
sedangkan momentum 0.7 pada epoch ke-
3 sebesar 0.0499 dan momentum 0.9 pada
epoch ke-3 sebesar 0.0514. Gambar 13
berikut merupakan visualisasi klasifikasi

data yang dihasilkan.
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Gambar 13. Visualisasi klasifikasi data Fungsi
Aktivasi Tanh, Learning Rate 0.01, Momentum o.5,
0.7, 0.9

Tahap V dengan

e. Pembelajaran
Fungsi Aktivasi Tanh

Pada pembelajaran tahap kelima ini
fungsi aktivasi yang digunakan adalah tanh
dengan nilai parameter learning rate yang
dipilih adalah 0.05 dengan nilai momentum
bervariasi 0.5, 0.7 dan 0.9, jumlah epoch
maksimum 100 epoch. Hasil lengkap nilai
MSE yang diperoleh dapat dilihat pada

tabel 6.

Tabel 6. Nilai MSE Fungsi Aktivasi Tanh, Learning
Rate 0.05, Momentum o.5, 0.7, 0.9

87

Dari tabel 6 terlihat bahwa fungsi
aktivasi tanh dengan learning rate 0.05
dan momentum 0.5 epoch ke-5 memiliki
nilai MSE terkecil dengan nilai 0.0504,
sedangkan momentum 0.7 pada epoch ke-
2 sebesar 0.0511 dan momentum 0.9 pada
epoch ke-2 sebesar 0.0590. Visualisasi
klasifikasi data yang dihasilkan cenderung
sama dengan gambar 13.

f. Pembelajaran Tahap VI dengan
Fungsi Aktivasi Tanh

Pada pembelajaran tahap keenam ini
fungsi aktivasi yang digunakan adalah tanh
dengan nilai parameter learning rate yang
dipilih adalah 0.09 dengan nilai momentum
bervariasi 0.5, 0.7 dan 0.9, jumlah epoch
maksimum 100 epoch. Hasil lengkap nilai
MSE yang diperoleh dapat dilihat pada

tabel 7.

Tabel 7 Nilai MSE Fungsi Aktivasi
LearningRate 0.09, Momentum 0.5, 0.7, 0.9

Tanh
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Dari tabel 7 terlihat bahwa fungsi
aktivasi tanh dengan learning rate 0.09
dan momentum 0.5 epoch ke-2 memiliki
nilai MSE terkecil dengan nilai 0.0508,
sedangkan momentum 0.7 pada epoch ke-
2 sebesar 0.0518 dan momentum 0.9 pada
epoch ke-1 sebesar 0.0659. Visualisasi
klasifikasi data yang dihasilkan cenderung
sama dengan gambar 13.

Berdasarkan tahapan pembelajaran
tersebut dapat ditarik kesimpulan bahwa
pada pembelajaran yang menggunakan
fungsi aktivasi sigmoid dengan pilihan
parameter learning rate dan momentum
yang tepat dapat menurunkan nilai MSE
lebih  kecil
hasil

menjadi sehingga akan

mempengaruhi klasifikasi angka
tulisan tangan. Sedangkan penggunaan
fungsi aktivasi tanh pada jaringan RBM
terlihat tidak mampu menurunkan nilai
MSE di bawah fungsi aktivasi sigmoid.
Nilai MSE yang dihasilkan cenderung
menaik seiring menaiknya jumlah epoch.
Nilai MSE yang cenderung menurun hingga
akhir epoch akan menghasilkan visualisasi

klasifikasi tulisan tangan yang jelas. Hasil

88

visualisasi klasifikasi angka tulisan tangan
ini dapat dilihat lebih jelas pada bagian
pembahasan.
2.2.4 Pengujian

Proses pengujian dilakukan dengan
memasukkan nilai-nilai bobot akhir yang
ke dalam

akan diuji jaringan RBM,

dilanjutkan dengan memberi masukan
dataset pengujian sebanyak 10000 data
Pada

RBM

angka tulisan tangan. proses

pengujian, jaringan hanya

memproses dari visible layer ke hidden

layer  (phase positif) saja.  Hasil

perhitungan pada hidden layer selanjutnya
dihitung dan diklasifikasikan berdasarkan
label

data MNIST untuk memperoleh

akurasi pengenalan.

Perhitungan
Pengujian

Hidden layer
T

Dataset
Pengujian MNIST

Gambar 14. Arsitektur Pengujian Dataset MNIST

Pengujian dilakukan dengan cara
mengisi langsung semua variabel-variabel
bobot pada jaringan RBM dengan nilai
bobot terakhir dari proses pembelajaran
yang telah disimpan sebelumnya. Jumlah
file yang berisi nilai-nilai bobot terdiri atas
100 file, sesuai dengan jumlah maksimum
epoch saat pembelajaran. Pengambilan

nilai-nilai bobot akhir dari file ini sangat
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menghemat waktu pembelajaran sehingga
tidak diperlukan pembelajaran ulang
jaringan.

Pengujian dimulai dengan membaca
file-file bobot setiap epoch untuk learning
rate 0.01 dengan momentum 0.5. Hasil
perhitungan pengenalan angka tulisan
tangan setiap epoch disimpan untuk
keperluan analisa selanjutnya. Pengujian

sama dilanjutkan untuk untuk

yang
learning rate 0.01, momentum 0.7 dan 0.9
dan learning rate 0.05 dengan momentum
0.5 dan 0.7. Hasil lengkap pengujian untuk
learning rate 0.01 dan 0.05 masing-masing
dapat dilihat pada tabel 8 dan 9. Isi tabel
berupa jumlah data angka tulisan tangan

yang cocok dibandingkan dengan label

dataset pada data pengujian.

Tabel 8. Hasil Pengujian Learning Rate o.01,
Momentum o.5, 0.7, o.
Ep. 0 1 2 3 4 3 6 7 8 9 Monm.
1e2s 1028 1108 1857 2838 3595 4147 4452 | 4583 | 4614 5
0 1615 2424 | 4147 | 4885 | 4975 5841 5284 5654 | 6878 | 6439 7
2527 4732 5187 5713 6283 6871 : 7395 7715 | 7952 | 8118 9
4615 | 4658 | 4719 | 4787 | 48656 | 457 5652 52534 | 5383 | 5573 .5
1 6748 | 7853 | 7277 | 7456 | 7638 777 7881 geal | ge7s | 8158 .7
8243 | 8356 | 3443 [ 3514 | 3584 354 8679 8720 | 8744 | 2784 .9
5775 | 5965 | 6189 | 6281 | 6414 658 6769 6845 | 6979 | 7869 .5
2 8219 8267 8331 8372 3418 344° 3484 8522 | 8552 | 8588 Xl
8827 8858 8865 8878 8898 8984 8919 | 893@ | 8940 9
7163 7248 7339 7418 7492 7568 7625 7688 | 7749 | 7815 5
3 8618 8643 8669 8689 8718 8727 8758 8769 | 8777 | 8794 7
8951 | 897 8975 | 8980 981 5984 | 8988 8995 | 8999 | Seed .9
7859 | 799 7941 | 7989 | 8622 8650 | 8685 8198 [ 8135 [ 5162 | 0.5 |
4 8809 | 88l 23 | 8829 | 38348 8850 | 8854 3850 | 8865 | 8875 .7
9612 | 914 9817 | 9828 | 9833 9844 | 9846 9046 | 9852 | 9856 .9
8181 828! 8228 8254 278 8298 | 8299 8314 | 8338 | 8350 .5
5 8881 8887 | 8895 | 8899 8985 8911 | 8913 8915 | 8919 | 8924 .7
9862 9061 | 9865 | 9869 9876 988 9883 9888 | 9894 | 91@3 9
8362 8381 | 83% 3411 8428 844 8453 8477 | 8488 | 8500 5
6 8928 | 894 8946 949 | 8953 895 8961 8967 | 8975 | 8974 .7
9166 | 910 9112 114 | 9115 9129 9124 9126 | 9129 | 9134 .9
8511 | 8521 [ 8529 548 | 8556 857@ 8582 8580 | 8595 | 2600 .5
7 8974 | 8988 | 8983 986 | 8389 8992 8995 8995 | 8998 | 9@ee .7
9137 9133 9146 | 9150 9151 9153 9153 9155 [ 9156 | 9157 .9
8689 8628 8633 | 8638 8648 8654 8662 8671 679 | 8678 .
8 9eel 9087 9812 els | 9e18 9819 9821 9821 924 | @28
9165 9167 9169 171 9173 9173 9175 9175 176 | 9175
8681 8693 8701 717 8721 8723 8731 8738 746 | 8743
9 927 | 9032 | 9933 | 9034 | 9636 9639 Sedd 9048 | 9051 | 9@56 X
9176 | 9178 | 918@ | 9181 | 9134 9185 9188 9188 [ 9192 | 9191 .9

pengujian pengenalan 10000 data angka
untuk masing-masing parameter, learning
rate 0.01 dengan momentum 05, 0.7 dan
0.9, dimulai dari epoch 1 sampai epoch

100.
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Tabel 9. Hasil Pengujian Learning Rate o0.05,
Momentum o.5, 0.7

Tp[ 0 [ 1 [ 2 [ 3 7] 5 67 [8 9 [ Mom |

o | 2857 | oea | ao9¢ | 5643 | 6as8 | 7127 | 7515 | 7mea | s0o7 | bae2 | 05 |
5727 | 6983 | 7648 | 8145 | 8414 | 8504 | 719 | 6799 | 8872 | 07

| o | 586 5 | 8537 | 8561 | 8625 | s | 6702 748 |0
085 | 6032 | 5068 | Boy7 | 8995 | D@l | o@ds | oeas 4 [ o6 | 0.7 |

| 8767 | G781 | B7a7 | 8615 | Bo2o | Beaa | meee | gerz EZ]

~ [To066 | vovs | O67s | 5605 | 054 | oeo9 | o5 | ouls 152 | 07 |

3 | 8921 | o8 [ Boa1 [ 6935 | 6946 | m953 | o6 | Boes 8575 | 0.
9139 | 9142 | 9146 | 9152 | 9155 | 9158 | 9165 | 9167 | a1 176 | 0.

, | 2981 | o389 | sogn | 5ooe | 8953 | moos | oos | ooas | B14 | 05
5177 | 9178 | 918 | 5188 | 9189 | 9196 | 5157 | 9201 | G265 | 9265 | 0.7

- | G026 | obz4 | 5625 | 5636 | 56ab | 50aa | opav | 652 | obss | Geel | 05 |

° [o911 | 5718 | 9713 | 9215 | 9296 | G233 | 6290 | 9225 | 9232 | 9935 | 0.7

6 | 2006 | D065 | 0066 | 0067 | bbs | core | o072 | Go76 [ 0676 [ 0676 |
9235 | G237 | 0243 | opA7 | 9256 | 0253 | G251 | 0250 | opst [ 962 | 07 |

o [s081 | sess | sees 5655 | cos1 | obos | o696 | oeoy | oleo | 0.5 |
264 | 5269 | 0271 | 5274 | 9278 | o261 | 262 | 0285 | G285 | 9285 | 0.7

| 906 | o106 [ o1le [ o115 [ 011 | onla | on17 | o117 [ o110 [ 015 | 05 |
5291 | 9296 | 9297 | 9308 | 934 | 9307 | o318 | 9311 | 6313 | 9315 | 0.7 |

o | o124 | o125 [ o126 [ o125 [ o124 | onag | oise | o136 [ o151 [ o1 | 05 |
5372 | 9324 | 976 | 5320 | 9334 | G338 | 9339 | 93#@ | G547 | 9342 | 07

pengujian pengenalan 10000 data angka
untuk masing-masing parameter, learning
rate 0.05 dengan momentum 05, dan 0.7
dimulai dari epoch 1 sampai epoch 100.
Tabel 8 dan 9 memperlihatkan
secara rinci persentase yang dihasilkan
pada proses pengujian. Terlihat parameter
learning rate 0.01 dengan momentum 0.5
dapat mengenali dataset pengujian tulisan
tangan maksimal 8749 atau sama artinya
87.49%. Dilanjutkan

dengan dengan

learning rate 0.01 dengan momentum 0.7

dapat mengenal dataset pengujian
maksimum sebesar 9056 atau sama
artinya dengan 90.56%. Berikutnya

learning rate 0.01 dengan momentum 0.9
dan learning rate 0.05 dengan momentum
0.5, memiliki kinerja yang hampir sama,
dapat mengenali dataset masing-masing
9192 sama artinya dengan 91.92% dan
9131 sama artinya dengan 91.31%.
Terakhir, parameter learning rate 0.05

dengan momentum 0.7 memiliki kinerja

yang paling tinggi, mampu mengenali
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dataset pengujian sebesar 9342 atau sama

artinya dengan 93.42%.

SIMPULAN

Kinerja RBM sangat dipengaruhi oleh
pemilihan nilai dari parameter learning
rate, momentum dan fungsi aktivasi yang
tepat, khususnya dalam menentukan nilai
mean square error (MSE) dan persentase
akurasi pengenalan terhadap dataset.
Pembelajaran yang menggunakan fungsi
aktivasi sigmoid, tingkat keberhasilan
klasifikasi ditentukan oleh nilai MSE yang
kecil. Sedangkan penggunaan fungsi
aktivasi tanh pada jaringan RBM ternyata
tidak dapat menurunkan nilai MSE di
bawah nilai yang dihasilkan oleh fungsi
aktivasi sigmoid, nilai MSE menaik seiring
menaiknya jumlah epoch.

Dari hasil pembahasan terlihat
bahwa pemakaian fungsi aktivasi sigmoid
dengan nilai learning rate tinggi dan
momentum yang rendah memiliki tingkat
persentase pengenalan dataset angka
tulisan tangan yang tinggi.
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